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RESUMO

O solo abriga uma comunidade microbiana complexa e essencial para a manutencdo dos
servicos ecossistémicos e da sustentabilidade agricola. A conversdo de ecossistemas naturais
em areas agricolas altera drasticamente as propriedades edaficas e a microbiota do solo. Para
compreender essas mudangas, é essencial integrar a ecologia tradicional a abordagens analiticas
de alta resolucdo. Este estudo objetivou propor um fluxo analitico, unindo estatistica
multivariada e aprendizado de maquina, para modelar a estruturacdo bacteriana e inferir seus
direcionadores edaficos. Sob a hipdtese de que modelos preditivos revelam assinaturas
ecoldgicas complexas do manejo antropico, utilizaram-se dados edéaficos integrados ao
sequenciamento de rRNA 16S de quatro localidades do Parana. Empregaram-se ferramentas de
bioinforméatica (DADAZ2), Particdo de Variagcdo e algoritmos computacionais para avaliar a
influéncia do uso do solo na microbiota. Os modelos capturaram assinaturas ecoldgicas
especificas de cada manejo, demonstrando que os atributos bioldgicos sdo os principais
direcionadores da composi¢do microbiana. Evidenciou-se forte acoplamento entre sistemas
agricolas e filos copiotréficos (Pseudomonadota), contrastando com a retencao de oligotréficos
sensiveis (Acidobacteriota e Verrucomicrobiota) na Floresta Secundaria (FS). A anélise
topoldgica de redes indicou que a FS possui maior complexidade e forte acoplamento
bioquimico, sustentando a maior diversidade de ASVs detectaveis. Considerando o limite de
detecc¢do nos sistemas agricolas, a floresta atua como reservatério e ecotono dinamico. Contudo,
sua eficacia funcional na paisagem depende do dimensionamento espacial, visto que fragmentos
diminutos sofrem efeito de borda e homogeneizacdo bioldgica. Conclui-se que integrar
aprendizado de maquina e estatistica multivariada é uma abordagem robusta para identificar
padrBes de estabilidade ecoldgica. Infere-se que a resiliéncia dos agroecossistemas avaliados
atrela-se a manutencdo de praticas conservacionistas e remanescentes florestais adequados. O
trabalho fornece um fluxo analitico essencial para o futuro desenvolvimento de bioindicadores
edéficos.

Palavras-chave: Microbiota do solo; Uso do solo; Aprendizado de Maquina; Bioindicadores;
Agroecossistemas; Redes ecoldgicas.



ABSTRACT

The soil is home to a complex microbial community that is essential for maintaining ecosystem
services and agricultural sustainability. The conversion of natural ecosystems into agricultural
areas drastically alters edaphic properties and soil microbiota. To understand these changes, it
Is essential to integrate traditional ecology with high-resolution analytical approaches. This
study aimed to propose an analytical workflow, combining multivariate statistics and machine
learning, to model bacterial structuring and infer its edaphic drivers. Under the hypothesis that
predictive models reveal complex ecological signatures of anthropogenic management, edaphic
data integrated with 16S rRNA sequencing from four locations in the state of Parana were used.
Bioinformatics tools (DADAZ2), Variation Partitioning, and computational algorithms were
employed to evaluate the influence of land use on the microbiota. The models captured specific
ecological signatures for each management type, demonstrating that biological attributes are
the main drivers of microbial composition. A strong coupling was evidenced between
agricultural systems and copiotrophic phyla (Pseudomonadota), contrasting with the retention
of sensitive oligotrophs (Acidobacteriota and Verrucomicrobiota) in the Secondary Forest (SF).
Topological network analysis indicated that the SF exhibits greater complexity and strong
biochemical coupling, sustaining the highest diversity of detectable ASVs. Considering the
computational detection limit in agricultural systems, the forest acts as a reservoir and a
dynamic ecotone. However, its functional effectiveness in the landscape depends on spatial
scaling, since diminutive fragments suffer from edge effects and biological homogenization. It
is concluded that integrating machine learning and multivariate statistics is a robust approach
for identifying patterns of ecological stability. It is inferred that the resilience of the evaluated
agroecosystems is closely linked to the maintenance of conservation practices and adequate
forest remnants. This work provides an essential analytical workflow for the future
development of edaphic bioindicators.

Keywords: Soil microbiota; Land use; Machine learning; Bioindicators; Agroecosystems;
Ecological networks.
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1 INTRODUCAO

O solo é um dos ecossistemas mais complexos e biologicamente diversos do planeta,
abrigando uma vasta gama de microrganismos que desempenham papéis essenciais na ciclagem
de nutrientes, na decomposicdo da matéria organica e nas interagdes com as plantas. Esses
microrganismos, especialmente as bactérias, estdo diretamente envolvidos na manutencdo da
fertilidade do solo, da produtividade agricola e da sustentabilidade dos sistemas agroecologicos
(Fierer, 2017).

A composicdo e a estrutura da comunidade bacteriana do solo sdo influenciadas por
fatores ambientais, como pH, disponibilidade de nutrientes, umidade, uso do solo e tipo de
manejo agricola (Zinger et al., 2019; Etto et al., 2022). Mudancas no uso do solo, como a
conversdo de areas de Floresta Secundaria para pastagem ou para sistemas de cultivo, podem
alterar significativamente a diversidade e a funcionalidade microbiana, comprometendo o
equilibrio ecolégico do solo e sua capacidade de sustentar processos biogeoquimicos essenciais
(Goss-Souza et al., 2019; Bobulska et al., 2021).

Com os avancos recentes em técnicas de sequenciamento de DNA e em ferramentas de
bioinformética, tornou-se possivel caracterizar a microbiota do solo em alta resolucdo
taxondmica e funcional. Ferramentas como DADA2 e QIIME, combinadas a modelos
estatisticos e algoritmos de aprendizado de maquina (AM), como Random Forest e XGBoost,
permitem ndo apenas a identificacdo de microrganismos com precisdo, mas também modelar
como os atributos ambientais moldam a estrutura da comunidade microbiana (Cock et al., 2009;
Zhu et al., 2024).

Neste contexto, este trabalho investiga o impacto de diferentes usos do solo (Floresta
Secundéria, Pastagem e sistemas agricolas) sobre a estruturagcdo da comunidade bacteriana em
quatro localidades do Parana. O foco principal € compreender as respostas ecologicas da
microbiota frente a0 manejo antropico. Para isso, dados edaficos foram integrados ao
sequenciamento RNAr 16S através de uma abordagem analitica complementar. O estudo
emprega a Parti¢do de Variagdo em conjunto com algoritmos de aprendizado de maquina como
ferramentas para inferir a influéncia relativa dos atributos do solo sobre a composicédo
microbiana, explorando os potenciais direcionadores que estruturam essas comunidades sob
diferentes pressdes ambientais.

Destarte, este trabalho tem como objetivo principal investigar como diferentes
ecossistemas preservados e agricolas do solo no estado do Parané influenciam a composi¢éo e

estrutura da comunidade bacteriana do solo ao avaliar o desempenho e a aplicabilidade de
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algoritmos de aprendizado de maquina na modelagem da estrutura bacteriana, contrastando-0s
com métodos estatisticos tradicionais (Particdo de Variacao). Ao utilizar métricas de validagao
cruzada e analise de Feature Importance, o estudo busca nao apenas identificar os atributos
direcionadores da microbiota, mas validar metodologicamente como abordagens
computacionais podem extrair padrfes ecoldgicos de forma mais robusta e detalhada.

Os objetivos especificos sdo:

e Avaliar como os ecossistemas preservados e agricolas do solo (Floresta Secundaria,
Pastagem e Agricultura) influenciam a composi¢do da comunidade bacteriana do solo,
com base em dados de rRNA 16S.

e Avaliar e comparar o poder preditivo e a robustez entre métodos estatisticos tradicionais
(Particdo de Variacdo) e algoritmos de aprendizado de méaquina (Random Forest,
XGBoost e Gradient Boosting), utilizando métricas de desempenho (R2 de validacédo
cruzada e RMSE) e a estabilidade da importancia de variaveis (Feature Importance),
aplicados a um conjunto de dados de microbioma do solo de alta dimensionalidade.

e Identificar os grupos taxondmicos mais sensiveis a mudanca de uso do solo, propondo
potenciais bioindicadores de saude do solo.

e Explorar a complexidade das interacGes ecoldgicas entre atributos do solo e ASVs por

meio de redes de correlacdo especificas por manejo.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 EVOLUCAO DO USO DO GENE 16S RRNA EM ANALISES MICROBIANAS

A utilizacdo do gene 16S rRNA como marcador molecular representa um dos marcos
mais significativos na biologia moderna. Historicamente, a classificagdo bacteriana era
dependente de caracteristicas fenotipicas e metabolicas observadas em cultura. No entanto, o
trabalho pioneiro de Woese e Fox (1977) revolucionou essa visao ao propor o uso de sequéncias
conservadas de rRNA para inferir relagdes evolutivas, resultando na redefinicao da arvore das
espécies e na descoberta do dominio Archaea. Esse gene foi estabelecido como um “crondémetro
evolutivo” ideal por ser universalmente distribuido em procariotos, funcionalmente constante e
ndo sujeito a altas taxas de transferéncia horizontal de genes (Woese, 1987).

A adocdo do 16S rRNA impulsionou a chamada “revolucdo independente de cultivo”.
Antes do uso molecular, estimava-se que menos de 1% das bactérias ambientais pudessem ser
cultivadas em laboratorio, um fendmeno conhecido como ”The Great Plate Count Anomaly”
(Staley; Konopka, 1985). O desenvolvimento da Reacdo em Cadeia da Polimerase (PCR) e o
desenho de primers universais na década de 1990 permitiram, pela primeira vez, a detec¢do
direta de microrganismos nao cultivaveis a partir de DNA ambiental, revelando uma
diversidade microbiana até entdo inexplorada (Amann et al., 1995; Pace, 1997).

Estruturalmente, a utilidade do gene 16S rRNA (aproximadamente 1.500 pares de base)
reside na sua arquitetura Unica, composta por nove regifes hipervariaveis (V1 a V9)
intercaladas por regides altamente conservadas. Enquanto as regides conservadas permitem o
desenho de primers universais capazes de anelar em uma vasta gama de taxa, as regioes
hipervaridveis acumulam mutagdes que permitem a diferenciacdo taxonémica entre géneros e
espécies (Riehle et al., 2012; Mizrahi-Man et al., 2013; Yarza et al., 2014; Gwak; Rho, 2020;
Jin et al., 2024). A escolha da regido variavel a ser sequenciada influencia diretamente a
cobertura taxondmica e a resolucéo da anélise em diferentes ambientes (Bukin et al., 2019).

Atualmente, com o advento do sequenciamento de nova geracdo (NGS) e plataformas
de alto rendimento, como Illumina MiSeq e NovaSeq, a analise do 16S rRNA atingiu uma nova
escala. Diferente dos métodos iniciais de clonagem e sequenciamento Sanger, que analisavam
poucas centenas de sequéncias, 0 NGS permite a geracdo de milhdes de leituras simultaneas,
possibilitando o estudo profundo de comunidades complexas, a identificacdo de taxa raros e a
analise de diversidade beta e alfa em larga escala (Caporaso et al., 2011; Knight et al., 2018).
Essas tecnologias consolidaram o gene 16S rRNA como o padrdo-ouro na ecologia microbiana



15

contemporanea, devido a sua correlacdo com filogenia geral e capacidade de identificar padrdes
biogeograficos (Riehle et al., 2012; Mizrahi-Man et al., 2013; Gwak; Rho, 2020; Jin
etal., 2024).

2.2 SAUDE DO SOLO E INDICADORES DE QUALIDADE

O conceito de saude do solo vai além da visdo de fertilidade agricola, sendo definido
atualmente como a capacidade continua do solo de funcionar como um sistema vivo, dentro dos
limites do ecossistema e do uso da terra, para sustentar a produtividade biol6gica, manter a
qualidade do ar e da &gua e promover a salde de plantas, animais e (Doran; Zeiss, 2000;
Lehmann et al., 2020). Essa abordagem de integracdo reconhece o solo ndo apenas como um
substrato para crescimento vegetal, mas como um ecossistema complexo e dindmico que
fornece servicos ecossistémicos essenciais, como a ciclagem de nutrientes, o sequestro de
carbono e a regulagdo hidrica.

Para avaliar essa saude, utilizam-se indicadores de qualidade do solo, que sdo
propriedades mensuraveis sensiveis a mudangas no manejo e no clima. Esses indicadores séo
divididos em trés categorias: fisicos (ex: textura, densidade, porosidade, estabilidade de
agregados), que determinam a estrutura e a aeracdo; quimicos (ex: pH, capacidade de troca
catibnica, teores de macro e micronutrientes, carbono organico), que governam a
disponibilidade nutricional; e bioldgicos (ex: biomassa microbiana, atividade enzimatica,
respiracdo basal), que refletem a atividade metabolica do sistema (Kibblewhite et al., 2008;
Bunemann et al., 2018).

Historicamente, as analises agricolas focaram predominantemente nos indicadores
quimicos e fisicos. No entanto, os indicadores biol6gicos ganharam destaque recente por sua
alta sensibilidade e capacidade de atuar como “sinais de alerta precoce” (early warnings) para
degradacdo ou recuperacdo do solo, respondendo a alteragdes de manejo muito antes que
mudancas mensuraveis ocorram nas propriedades quimicas ou fisicas (Schloter et al., 2018).
Nesse cendrio, a integracdo de novos indicadores moleculares derivados do sequenciamento de
DNA (como a diversidade e composicdo de ASVs) aos indicadores classicos representa a nova
fronteira para um diagndstico mais preciso e funcional da saude edéafica (Fierer et al., 2021,
Yang et al., 2024).
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2.3 SISTEMAS DE MANEJO E USO DO SOLO NO BRASIL

O Brasil consolidou-se nas ultimas décadas como uma poténcia agricola global,
transitando de um modelo baseado na expansdo de area para um paradigma de intensificacdo
sustentavel (EMBRAPA, 2023). Com a mudanca do uso agricola da terra, 0 modo como o solo
¢ manejado exerce influéncia direta sobre suas propriedades fisico-quimicas e,
consequentemente, sobre a estrutura e funcionalidade da comunidade microbiana (Szoboszlay
et al., 2017; Arunrat et al, 2025; Caires et al., 2025). Os sistemas de producao variam desde
monoculturas com intenso revolvimento do solo até sistemas integrados complexos, e tais
sistemas integrados, por sua vez, tém sido adotados como estratégia sustentavel para a producéo
de grdos como a soja, aumentando rendimento e resisténcia do solo (Soares et al., 2024; Souza
et al., 2024; Vaupel et al., 2025). A soja, um dos grdos mais cultivados no pais, muitas vezes
estd inserida nesses sistemas de producdo variados, que equilibram alta produtividade e
preservacdo do solo (EMBRAPA, 2023).

O Preparo Convencional (PC), caracteriza-se pelo revolvimento intensivo das camadas
superficiais do solo por meio de aragem e gradagem. Embora facilite o estabelecimento inicial
das culturas, essa pratica rompe a estrutura dos agregados, expde a matéria organica a oxidacdo
rapida e destréi as hifas fungicas, resultando frequentemente em perda de biodiversidade
edéafica e erosdo (Lal, 2015; Kaschuk et al., 2010). Em contrapartida, o Plantio Direto (PD),
amplamente adotado no Brasil, fundamenta-se em trés pilares: ndo revolvimento do solo,
cobertura permanente (palhada) e rotagéo de culturas. O PD favorece a acumulagéo de carbono,
a retencdo de umidade e a preservacdo de nichos ecoldgicos para a microbiota (EMBRAPA,
2009; EMBRAPA, 2025).

As Pastagens ocupam a maior parte da area agricultavel do pais. No entanto, grande parte
encontra-se em algum estagio de degradacédo, o que compromete a ciclagem de nutrientes. O
manejo adequado de pastagens, com reposicdo de fertilidade e ajuste de carga animal, é
importante para a manutencdo da atividade biologica do solo (EMBRAPA, 2014). Como
evolugédo desses conceitos, surgem os Sistemas Silvipastoris (SS) e a Integragdo Lavoura-
Pecuaria-Floresta (ILPF). Esses sistemas mimetizam processos naturais ao consorciar arvores,
forrageiras e animais na mesma area. A presenca do componente arboreo modifica o
microclima, diversifica o aporte de serapilheira e cria um sistema radicular estratificado,
promovendo uma maior diversidade microbiana e resiliéncia ecossistémica quando comparados
a monoculturas ou pastagens (EMBRAPA., 2011; Souza et al., 2024; Vaupel et al., 2025).
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2.4 USO DA BIBLIOTECA DADA2 E PROCESSAMENTO 16S RRNA

Antes da consolidacdo dos métodos baseados em Variantes de Sequéncia de Amplicon
(ASVs), a analise de sequenciamento 16S rRNA era dominada pelo uso de Unidades
Taxondmicas Operacionais (OTUs), agrupadas tipicamente por similaridade de 97% (Edgar,
2013; Schloss et al., 2009). Embora amplamente utilizadas historicamente, as OTUs
apresentavam limitacOes analiticas importantes: a dependéncia de limiares de similaridade fixos
e arbitrarios, o agrupamento de sequéncias biologicamente distintas dentro de um mesmo
modulo e a dificuldade de comparacdo entre estudos devido a falta de padronizacdo nos
algoritmos de clustering (Callahan et al., 2017; Nearing et al., 2018). Nesse contexto, o pipeline
DADAZ2 (Callahan et al., 2016) promoveu um avanco significativo ao introduzir um modelo
explicito de erros de sequenciamento, capaz de distinguir erros de amplificacdo de variantes
bioldgicas reais, gerando ASVs com resolucdo de nucleotideo Unico. Essa abordagem reduziu
a inflagdo artificial de diversidade comum em métodos baseados em OTUs e aumentou a
sensibilidade para detectar variacdes bioldgicas sutis (Prodan et al., 2020). Além disso, por
representarem sequéncias exatas, as ASVs permitem a reprodutibilidade e a comparacdo direta
entre diferentes estudos e plataformas, funcionando como um cédigo de barras bioldgico
consistente (Glockner et al., 2017; Knight et al., 2018). A implementagdo de filtragem de
qualidade orientada por modelos e a remocéo de quimeras consolidaram 0 DADA2 como uma
ferramenta robusta e padronizada para estudos de microbioma (Callahan et al., 2016).

Em sistemas de manejo orgéanico versus convencional, através do pipeline do DADAZ2,
os dados gerados, permitiram identificar diferencas relevantes na riqueza bacteriana,
composicgdo e estrutura de rede entre préaticas de cultivo (Armalyte et al., 2019; Maretto et al.,
2023; Lori et al., 2024). Dados de 16S rRNA processados também se mostraram sensiveis o
suficiente para detectar efeitos de diferentes estratégias de plantio na diversidade e abundancia
de microrganismos do solo (Narayana et al., 2022; Rokins et al., 2022). Os dados gerados
podem ser aplicados em analises estatisticas, tais como, PCA (anélise de componentes
principais), analise de abundancia relativa e PCoA (analise de coordenadas principais), trazendo
informagdes importantes sobre a formagdo comunidade microbiana do solo, em diferentes usos
do solo (Wang et al., 2020; Rijssel et al., 2022; Maretto et al., 2023; Liu J. et al., 2024).
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2.5 USO DE ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA NA ANALISE DE
DADOS ASVS

A interpretacdo de dados ecologicos e microbiologicos baseou-se predominantemente em
métodos de estatistica multivariada cléssica. Abordagens baseadas em ordenagdo, como a
Anélise de Componentes Principais (PCA), Analise de Coordenadas Principais (PCoA) e o
Escalonamento Multidimensional Nao-Métrico (NMDS), combinadas a testes de permutacao
como PERMANOVA (Analise de Variancia Multivariada Permutacional), detalhavam a
estrutura de comunidades (Ramette, 2007; Anderson, 2017). Essas ferramentas permitem
visualizar dissimilaridades entre grupos e testar hipOteses gerais sobre a variancia beta-
diversidade, permitindo inferir como tratamentos ou locais diferem globalmente.

Contudo, com o avanc¢o do sequenciamento de alto desempenho e a geracdo de grandes
volumes de dados taxonémicos (como os baseados no gene 16S rRNA), as limitacdes das
abordagens classicas tornaram-se evidentes. Os dados de microbioma, agora frequentemente
analisados no nivel de ASVs (Amplicon Sequence Variants), apresentam alta dimensionalidade
esparsidade excessiva e relacbes complexas e ndo lineares que métodos lineares tradicionais
falham em capturar adequadamente (Knights et al., 2011; Dudek et al., 2024). A necessidade
de ir além da simples descricdo das diferencas entre comunidades para a predicdo de
caracteristicas e a selecdo robusta de biomarcadores impulsionou a adogcdo de novas
metodologias computacionais.

Os algoritmos de AM consolidaram-se como ferramentas necessarias, complementando
as analises estatisticas classicas. Diferente dos testes tradicionais, 0 AM é capaz de lidar
eficientemente com a alta dimensionalidade e a complexidade ecoldgica inerente aos dados de
ASVs. Algoritmos baseados em arvores de decisdo, como Random Forest (RF) e XGBoost,
destacam-se por sua eficacia em relacionar a composi¢ao microbiana com atributos do solo,
como pH, matéria organica, textura e indicadores biologicos.

Essas técnicas permitem ndo apenas identificar quais ASVs ou filos sdo mais sensiveis
a alteracdes no uso do solo, mas também prever atributos do solo e o quanto a comunidade
bacteriana influencia na sua estruturacdo, com base em dados taxon6micos com acuracia,
superando limitacdes de modelos lineares simples. Em solos agricolas, por exemplo, modelos
de RF e XGBoost tém sido aplicados para destacar variaveis-chave que explicam a estrutura da
comunidade e na construcdo de bioindicadores microbioldgicos Uteis em programas de

monitoramento ambiental e avaliacdo da satde do solo (Hermans et al., 2020; Wilhelm et al.,
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2022; Lei et al., 2023; Knight et al., 2024; Lei et al., 2024; Roopashree et al., 2024; Alonso-
Sarria et al., 2025).

2.6 TRABALHOS RELACIONADOS

A conversdo de ecossistemas nativos em sistemas agricolas € reconhecida como um dos
principais fatores de alteracdo da estrutura e funcao das comunidades microbianas do solo em
escala global. Hermans et al. (2020) e Maretto et al. (2023) trabalharam com analises em
diferentes tratamentos de solo, usando técnicas estatisticas para cada atributo a ser analisado,
como por exemplo o uso da PCA para agrupar amostras de solo agricola com base em
caracteristicas quimicas e fisicas, e a PCoA para analisar a diversidade beta da comunidade de
bactérias do solo. Outros trabalhos sao apresentados no Quadro 1.

As anélises utilizadas por diferentes autores e em diferentes locais e usos do solo, sdo
similares e podem contribuir para extrair informagdes importantes do solo. O uso de AM tem
se demonstrado um complemento de alta precisdo, através dos dados gerados pela anélise do

16S rRNA de organismos microbianos (ou fungicos), reforcando a estatistica multivariada.

Quadro 1 - Trabalhos relacionados a andlises estatisticas a partir dos dados de 16s de microrganismos do solo

(continua)
AUTOR ANALISES UTILIZADAS USO DO SOLO
Hermans et al. (2020) Diferencas composicionais Area Indigena, Floresta Exotica e
relativas (dissimilaridade de Bray- | Area Pastagem
Curtis), PCA (com comparativo
Random Forest), Clusters de
atributos quimicos do solo usando
Random Forest
Wang et al. (2020) indice de riqueza/Shannon | Plantio Orgénico
(diversidade alfa)
Fan et al. (2022) indice de riqueza por CHAO1, | Area Floresta, Casa de vegetagéo,
ACE e Shannon (diversidade alfa), | Plantio Direto (arvores de cha)
PCoA (diversidade beta), PCA,
Rede de co-ocorréncia
Rijssel et al. (2022) indice de riqueza/Shannon, PCoA | Plantio  Organico e  Plantio
(diversidade beta) Convencional
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Quadro 1 - Trabalhos relacionados a anélises estatisticas a partir dos dados de 16s de microrganismos do solo

(conclusdo)

AUTOR

ANALISES UTILIZADAS

USO DO SOLO

Wilhelm et al. (2022)

indice de riqueza/Shannon/Pielou,
PERMANOVA e covariancia,
SVM e Random Forest

Plantio Convencional

Lei et al. (2023)

indice de
riqueza/Shannon/Pielou/Chaol,
PERMANOVA e PCoA
(diversidade beta), Correlacdo de
Pearson, Rede de co-ocorréncia

Diversos

Maretto et al. (2023)

PCA, PCoA (diversidade beta),
indice de
Riqueza/Shannon/Simpson,
Abundéncia Relativa

Plantio Organico e Plantio
Convencional

Guo et al. (2023)

indice de
riqgueza/CHAO1/Shannon/Pielou,
PCoA, PICRUSt2, Teste Parcial de
Mantel, Particdo de Variancia,
Teste de permutacdo Monte Carlo e
Random Forest, Correlacdo de
Pearson

Florestas de pinheiros naturais

Knight et al. (2024) NMDS, RDA, Dissimilaridade de | Pastagem
Bray-Curtis, PERMANOVA
(diversidade beta), Random Forest,
Correlacao de Pearson
Liu J. et al. (2024) indice de riqueza/Simpson/Pielou, | Plantio Convencional,

Abundéncia Relativa, Correlagéo
de Pearson, Analise de
Redundancia (RDA)

Intercropping (Consorcio)

Fonte: O autor.
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3 MATERIAL E METODOS

Este estudo visa investigar como diferentes ecossistemas preservados e agricolas do solo
no estado do Parana influenciam a composicéo e estrutura da comunidade bacteriana do solo,
com base em atributos fisicos, quimicos e bioldgicos, através de técnicas de bioinformatica e
AM.

Nesta secdo, serdo apresentados como os dados foram utilizados e como foi realizado

as andlises utilizando as técnicas de bioinformatica.

3.1 AREA EXPERIMENTAL E AMOSTRAGEM DO SOLO

Para a composi¢cdo do conjunto de dados deste estudo, foram selecionadas quatro
localidades distribuidas em mesorregides distintas do estado do Parand, Sul do Brasil (Figura
1): Castro, Dois Vizinhos, Entre Rios e Palotina. Foram avaliados, no total, cinco sistemas de
uso do solo, abrangendo areas de referéncia preservadas (Floresta Secundaria) e ecossistemas
agropecuérios (Plantio Direto, Preparo Convencional, Pastagem e Sistema Silvipastoril). O
delineamento das amostras nao foi simétrico entre as regides: enquanto a Floresta Secundaria e
o Plantio Direto foram amostrados em todas as quatro localidades, o terceiro sistema de manejo
avaliado variou de acordo com a pratica regional. Especificamente, avaliou-se a Pastagem em
Castro e Entre Rios; o Sistema Silvipastoril em Dois Vizinhos; e o Preparo Convencional em
Palotina. Quatro locais foram amostrados entre Agosto e Outubro no ano de 2020 (Quadro 2),
em cada local foi coletado solo de 3 manejos diferentes. Para cada uso do solo (manejo) foi
implantado uma malha regular de 9 X 9 metros, e coletadas 9 amostras de solo. No total foram

obtidos, portanto, 108 amostras de solo (4 locais x 3 diferentes manejos x 9 repetigdes -
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Quadro 3). A amostragem de solo foi realizada na camada de 0-10 cm para 0s
indicadores biologicos, fisicos e quimicos do solo. Os solos coletados para as avaliaces
biolégicas foram acondicionados em caixas térmicas com gelo e enviados ao Laboratorio
(Becker et al., 2025).

Os locais selecionados para estudo, sdo as amostras coletadas nos municipios de Castro,
Dois Vizinhos, Entre Rios do Oeste e Palotina (sendo estes representantes de diferentes altitudes

e distribuicdo de atributos fisicos, quimicos e bioldgicos distintos).

Figura 1 - Locais de estudo no estado do Parana

Entre Rios do Oeste

Fonte: O autor.

Quadro 2 - Descricdo dos locais de estudo

LOCAIS DE | MUNICIPIO | COORDENADAS | ALTITUDE (M) | REGIAO CLIMA3
ESTUDO GEOGRAFICAS EDAFOCLI-
MATICAZ2
LBw-CAS Castro 24°49'26,3"S 1025 103 Cfb
49°58'01,0"W
LVdf-DOV | Dois 25°41'19,5"S, 504 102 Cfa
Vizinhos 53°05'29,7"W
LVef-ERO Entre Rios do | 24°40'32,54"S, 243 102 Cfa
Oeste 54°16'52,79"W
LVef-PAL Palotina 24°20'44,92"S, 363 201 Cfa
53°45'17,03"W

1 Classificagdo do solo segundo EMBRAPA (2007). 2 Regido edafoclimatica é caracterizada por suas condi¢des
de solo (proporcéo de argila, areia e silte) e clima que influenciam o desenvolvimento de plantas, afetando
principalmente a producdo de grdos (EMBRAPA, 2015). 3 Clima Cfb: clima subtropical sem estacdo seca e veréo
fresco (temperatura média do més mais quente inferior a 22°C). Clima Cfa: clima subtropical sem estacdo seca e
verdo quente (temperatura média do més mais quente superior a 22°C), de acordo com a classificacdo de Koppen
(Alvares et al., 2013). Fonte: Adaptado de Becker et al., 2025.
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Quadro 3 - Composicao do conjunto de dados segundo a localidade de amostragem, municipio e as classes de
uso e manejo do solo

LOCAIS DE ESTUDO MUNICIPIO USO E MANEJO DO SOLO

LBw-CAS Castro Floresta Secundaria (FS)

Plantio Direto (PD)

Pastagem (P)

LVvdf-DOV Dois Vizinhos Floresta Secundaria (FS)

Plantio Direto (PD)

Sistema Silvipastoril (SS)

LVef-ERO Entre Rios do Oeste Floresta Secundaria (FS)

Plantio Direto (PD)

Pastagem (P)

LVef-PAL Palotina Floresta Secundaria (FS)

Plantio Direto (PD)

Preparo Convencional (PC)

Fonte: O autor.

3.2 DADOS DE ATRIBUTOS FiSICOS, QUIMICOS, BIOLOGICOS E INDICE DE
SAUDE DO SOLO

Para uma caracterizagéo abrangente do solo, foram coletadas amostras tanto perturbadas
quanto ndo perturbadas. Amostras de solo ndo perturbadas para anélises fisicas foram obtidas
com um amostrador Uhland com anéis de aco de 0,05 m de didmetro e 0,05 m de altura.
Amostras perturbadas para analises bioldgicas e quimicas foram coletadas com um trado de ago
inoxidavel (5 cm de didmetro), apos a remocao da cobertura superficial. Além disso, blocos de
solo semi-intactos (10 x 10 x 10 cm) foram coletados com uma pa reta para analise da
estabilidade dos macroagregados.

As andlises bioldgicas foram realizadas no Laboratério de Biologia Molecular
Microbiana (LABMOM) da UEPG (Becker et al., 2025). A atividade da P-glicosidase
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(atividade BG) foi determinada pelo método do p-nitrofenil-B-D-glicosideo (Eivazi e Tabatabai,
1988; Tabatabai et al., 1982). A atividade da arilsulfatase foi determinada conforme Tabatabai
& Bremner (1970). A atividade da fosfatase acida foi medida utilizando p-nitrofenil fosfato
como substrato (Tabatabai, 1994) com adaptacGes propostas por Balota et al. (2013), com base
na determinacéo do p-nitrofenol (PNP) liberado ap6s a incubacéo do solo com 0,05 M de 4-
nitrofenil-B-glicésido a 410 nm. A atividade da urease foi determinada pela quantificacdo da
liberacdo de amonia a partir da hidrolise da ureia (Kandeler e Gerber, 1988).

O carbono da biomassa microbiana (CMB) foi quantificado por meio do método de
fumigacdo-extracdo (Vance et al., 1987). A respiracdo basal do solo (RBS) foi determinada
apos 7 dias de incubacdo em condigdes 6timas (25°C, 60% de espaco de poros preenchido por
agua), utilizando o método de Stotzky (1965). O quociente metabdlico (qCO2) foi calculado
como a razdo entre RBS e CMB (ug CO2-C g! CMB-C h™'), fornecendo um indice da eficiéncia
microbiana na utilizac&o do carbono.

As proteinas do solo relacionadas a glomalina foram extraidas conforme Wright &
Upadhyaya (1998). A proteina total relacionada a glomalina do solo (T-GRSP) foi extraida
utilizando citrato de sédio 50 mM (pH 8,0) a 121°C, enquanto a proteina relacionada a
glomalina facilmente extraivel (EE-GRSP) foi obtida utilizando citrato de sédio 20 mM a 95°C.
As concentracdes de proteina foram determinadas pelo ensaio de Bradford, com albumina
sérica bovina como padrdo (Bradford, 1976).

A anélise quimica do solo seguiu protocolos padronizados realizados no laboratério de
Nutricdo de Plantas da UEPG (Silva, 2009). Para determinacdo do pH em cloreto de calcio
(CaCl), utilizou-se uma relagéo solo: solucao de 1:2,5 (solucdo 0,01 mol L!). Apds a medigdo
do pH em CaCl., foram adicionados 4 mL de solu¢ao tampao SMP para a determinagdo da
acidez potencial (H" + AI*"). Os teores de potéssio trocavel (K) e fosforo disponivel (P) foram
extraidos com solugdo Mehlich-1, em uma relacéo solo: solugdo de 1:10. Para a determinacao
de K, as leituras foram realizadas em fotdmetro de chama. Para P, a leitura foi realizada por
espectrofotometria de absor¢do molecular em modo de transmitancia a 660 nm. A extracdo de
aluminio (Al), célcio (Ca) e magnésio (Mg) foi realizada em solucdo de cloreto de potassio
(KCI) 1 mol L! (relagao solo: solugdo de 1:12,5). A concentracdo de Al foi determinada por
titulacdo com NaOH, na presenca de azul de bromotimol como indicador. As concentragdes de
Ca e Mg foram determinadas por complexometria com acido etilenodiamino tetra-acético
(EDTA). A capacidade de troca cationica (CTC) e a saturacédo por bases (V%) foram calculadas
seguindo procedimentos padrao. A CTC foi estimada como a soma das bases trocaveis (Ca*",

Mg** e K*) e da acidez potencial (H* + AI**). A V% foi calculada como a proporcao das bases



25

trocaveis em relagdo a CTC. O carbono organico total (COT) foi determinado por oxidagéo
Umida, segundo o método de Walkley-Black (Cantarella et al., 2001), com fatores de correcéo
para oxidagdo incompleta.

Os indicadores fisicos foram analisados no laboratorio de Fisica do Solo da UEPG
(Becker et al., 2025). Os teores de areia, silte e argila em cada local foram determinados pelo
método do hidrémetro (Gee e Or, 2002). As amostras de solo ndo perturbadas foram saturadas
por capilaridade e, em seguida, utilizadas para determinacdo da macroporosidade (MaP) sob
tensdo de -6 kPa e capacidade de campo (CC) sob tensdo de -10 kPa em estacao de laboratorio
pF (ecoTec). Apds secagem em estufa a 105 °C, foram determinadas a microporosidade (MiP),
a porosidade total (PT) e a densidade do solo (BD) (Teixeira et al., 2017). O ponto de murcha
permanente (PMP) das plantas (-1500 kPa) foi calculado conforme Campbell (2006). A agua
disponivel para as plantas (ADP) foi calculada como a diferenca entre CC e PMP. Além disso,
foi calculado o espaco de poros preenchido por agua (WFPS) conforme Reynolds et al. (2002),
como a razdo entre CC e PT.

A estabilidade de agregados foi avaliada utilizando a metodologia de peneiramento
umido (Elliott, 1986) para determinar a distribuicdo das classes de agregados na estabilidade de
macroagregados (AGS) (>250 um). Este parametro fornece informacdes sobre a estabilidade
estrutural do solo e sua relacdo com a atividade bioldgica. A resisténcia a penetracéo do solo
(SRP) foi medida em amostras ndo perturbadas sob potencial matricial de -10 kPa, utilizando
um penetrometro eletrdnico estatico de laboratério, com leituras realizadas no centro
geométrico de cada amostra (Tormena et al., 1998).

Os dados dos atributos fisicos que se referem a quantidade de argila, silte, areia,
densidade, macroporosidade, microporosidade, porosidade total, capacidade de campo, ponto
de murcha permanente, &gua disponivel, resisténcia a penetracdo, macroagregados,
microagregados presentes no solo e a classe textural do solo dos locais e manejos analisados.
A determinacéo da capacidade de troca de cations (CTC), relacdo calcio e magnésio (Ca.Mg),
percentagem de saturacdo por bases (V%), pH (CaCl2 e agua), aluminio (Al), calcio (Ca),
magnésio (Mg), fosforo (P), potéssio (K). Os dados bioldgicos utilizados se referem as
atividades das enzimas relacionadas com o ciclo biogeoquimico do carbono, enxofre, nitrogénio
e fosfato, denominadas B-glicosidase, Arilsulfatase, Urease, carbono organico total (COT), e
Fosfatase &cida, respectivamente. Tambem a quantificacdo do carbono da biomassa microbiana
(CBM), quociente metabdlico do solo (qCO2), quociente microbiano (gMIC), a respiracéo

basal, glomalina total e glomalina facilmente extraivel.
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3.3 OBTENGCAO DOS DADOS 16S RRNA

Para a caracterizacdo da comunidade bacteriana presente nas amostras de solo, foi
realizada a extracdo do DNA total diretamente do solo, utilizando-se um protocolo especifico
para amostras ambientais, com o objetivo de garantir a recuperacdo de material genético
representativo e de alta qualidade. Ap0s a extracdo, a regido hipervariavel V3-V4 do gene 16S
rRNA foi amplificada por PCR (amplificacdo de uma ou mais copias de um segmento de DNA
em varias ordens de grandeza, gerando entre milhares a milhGes de copias de uma determinada
sequéncia de DNA), utilizando primers universais com adaptadores compativeis com a
plataforma de sequenciamento Illumina (Sinclair et al., 2015, Pichler et al., 2018).

Os produtos amplificados foram quantificados, purificados e posteriormente agrupados
em uma biblioteca de sequenciamento. O sequenciamento foi realizado com a tecnologia
Illumina MiSeq, com a geracao de leituras pareadas (paired-end), cerca de 440 pares de base,
0s primers universais utilizados para o alinhamento sdao 515F-Y e 926R. A PCR foi realizada
em triplicata para cada amostra com: 94°C por 3 min; 18 ciclos de 94°C por 45 s, 50°C por 30
s e 68°C por 60 s; seguida por 72°C por 10 min. As sequéncias obtidas foram entdo submetidas
a uma etapa de controle de qualidade, remocdo de quimeras e agrupamento em unidades
taxonémicas operacionais (OTUs) ou amplicon sequence variants (ASVs), conforme o pipeline
analitico adotado (DADA?2).

Essa abordagem possibilitou a identificacdo e a analise da diversidade microbiana
presente nas amostras de solo, com base no perfil taxondmico derivado das sequéncias do gene
16S rRNA, seguindo o fluxo de processamento proposto, como exemplificado na Figura 2, onde
figura representa o fluxograma metodoldgico do pipeline de processamento dos dados de
sequenciamento do gene 16S rRNA. O processo inicia com a verificagcdo de qualidade (score
Phred), seguida pela decisdo estratégica de unido das leituras (paired-end merge) ou utilizacdo
exclusiva das leituras forward dependendo da qualidade. A inferéncia de Variantes de
Sequéncia de Amplicon (ASVs) e a classificagdo taxondmica foram realizadas via DADA2
utilizando o banco de dados SILVA, culminando na normalizacdo da tabela para as analises

estatisticas e de AM.



Figura 2 - Fluxograma Método Processamento 16S rRNA

Amostras
Processadas no

Laboratério

Arquivos 165

Verificar
Qualidade dos
Dados (Phred

score das
leituras

Forward e
Reverse)

Unir Leituras
para e

Processamento

Ambas Leituras

Aceitaveis s

WEL ey & Nao Utilizavel

Apenas Leituras )
Forward Aceitaveis

Fonte: O autor.

3.3.1 Biblioteca Forward

DADAZ + Banco
de Dados Silva

Normalizagéo

Tabela ASVs

Analises
Métodos
Bioinformatica
e ML

27

Durante a andlise inicial dos perfis de qualidade (Phred score) das leituras geradas pela

plataforma Illumina, observou-se que as sequéncias reverse apresentavam qualidade

significativamente inferior em comparacao as forward, especialmente em suas regides iniciais

e finais, onde identifica-se na Figura 3, a figura representa perfis de qualidade das leituras de

sequenciamento forward (painel superior) e reverse (painel inferior) avaliadas pelo score Phred.

O painel ampliado a direita, representativo da amostra 19D_S20_R2, ilustra a queda acentuada

na qualidade e o aumento do ruido (linhas tracejadas vermelhas) nas bases finais das leituras

reverse. Com base neste padrdo inconsistente, observavel na maioria das amostras, optou-se por

utilizar exclusivamente as leituras forward para as etapas subsequentes de analise. Esse padrdo
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é recorrente em dados de sequenciamento Illumina, j& que os reagentes e a intensidade do sinal
decaem ao longo das mdltiplas rodadas de leitura, resultando em maior erro nas reverse (Guo
etal., 2013; Tan et al., 2019).

Foi adotada a estratégia de single-end para lidar com sequéncias reverse de baixa
qualidade, incluindo a opgéo de descartar essas leituras e manter apenas as forward, quando a
qualidade da segunda leitura prejudica a montagem ou analise posterior (Werner et al., 2011;
Kwon et al., 2013). Entre as vantagens dessa abordagem esta a reducdo da perda de dados
durante a filtragem, além de manutencéo de cobertura suficiente para inferéncia de diversidade
e abundancia microbiana sem introduzir ruido adicional.

A biblioteca escolhida, DADAZ2 (Callahan et al., 2016), oferece suporte para analise em
modo single-end, permitindo o processamento eficiente das sequéncias forward isoladamente
(“denoise-single”), preservando a robustez taxondmica dos resultados mesmo sem dependéncia

das leituras reverse (Wu et al., 2015; Abellan-Schneyder et al., 2021; Silva et al., 2023).

Figura 3 - Anlise de qualidade biblioteca de sequéncias RNA
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3.3.2 Andlise Taxon6mica

A analise taxonémica das sequéncias do gene 16S rRNA foi conduzida utilizando a
linguagem R, com as bibliotecas “DADA2” ¢ “Biostrings”, em modo single-end, considerando
apenas as sequéncias forward devido a baixa qualidade das reverse. O pipeline seguiu as etapas
recomendadas na documentacdo oficial do “DADA2”, com as seguintes etapas a Seguir.

As sequéncias forward foram processadas por meio da fungao “filterAndTrim()”, com o
parametro “truncLen=210", visando remover regides de baixa qualidade e manter uma base
uniforme para andlise subsequente. Essa etapa também inclui o descarte de sequéncias com
“N”, baixa qualidade média ou presencga de “phiX” (bacteriofago que € utilizado como controle
de qualidade em experimentos de sequenciamento da plataforma Illumina). As sequéncias
filtradas foram submetidas a fungdo “learnErrors()”, que estima a taxa de erro especifica dos
dados a partir de um subconjunto de amostras, permitindo uma correcdo precisa dos erros
durante o processo de inferéncia.

A funcdo “dada()” foi aplicada as leituras filtradas, utilizando o modelo de erro
previamente aprendido. Essa etapa implementa o algoritmo DADA (Divisive Amplicon
Denoising Algorithm), que infere as variantes reais presentes nas amostras, corrigindo os erros
de sequenciamento e evitando a formacdo de OTUs arbitrarias. As ASVs inferidas foram
organizadas em uma matriz de abundancia por meio da fung¢ao “makeSequenceTable()”, que
consolida as sequéncias Unicas e suas respectivas frequéncias em cada amostra. A funcéo
“removeBimeraDenovo()” foi utilizada para remover sequéncias quiméricas de forma de novo,
baseando-se nas abundéncias relativas e na semelhanca com outras ASVs da propria amostra.

As sequéncias ndo quimericas foram extraidas utilizando a funcéo “getSequences()” e
convertidas em um objeto do tipo “DNAStringSet()” (da biblioteca “Biostrings”), etapa
necessaria para a atribui¢do taxondmica subsequente. A classificacdo taxonémica foi realizada
utilizando a fungdo “ldTaxa()”, com base no banco de dados SILVA (SSU r138.2 — 2024)
(Quast et al., 2013), versdo apropriada para analise do gene 16S rRNA. O método emprega um
classificador baseado em k-mer treinado a partir da base de referéncia, fornecendo identificacdo
taxondmica hierarquica até o nivel de género (ou espécie, quando possivel). Identificado cada

amostra segundo o Quadro 4, de acordo com localidade, numeracéo de réplica e tratamento.
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Quadro 4 — Representacdo dos nomes de pontos de coleta

CIDADE REPLICA TRATAMENTO NOME DA AMOSTRA
Castro 1,2,3 Floresta Secundéria C1FS/C2FS/C3FS
Castro 1,2,3 Pastagem C1PA/C2PA/ C3PA
Castro 1,2,3 Plantio Direto C1PD/ C2PD/ C3PD
Dois Vizinhos 1,2,3 Floresta Secundéria DV1FS/DV2FS/
DV3FS
Dois Vizinhos 1,2,3 Pastagem DV1PA /DV2PA/
DV3PA
Dois Vizinhos 1,23 Plantio Direto DV1PD/DV2PD/
DV3PD
Entre Rios 1,23 Floresta Secundéria ErlFS/Er2FS/ Er3FS
Entre Rios 1,2,3 Sistema Silvipastoril ErlSS/Er2SS / Er3SS
Entre Rios 1,2,3 Plantio Direto ErlPD / Er2PD / Er3PD
Palotina 1,2,3 Floresta Secundéria PalFS / Pa2FS / Pa3FS
Palotina 1,23 Preparo Convencional PalPC / Pa2PC / Pa3PC
Palotina 1,2,3 Plantio Direto PalPD / Pa2PD / Pa3PD

Fonte: O autor.

3.3.3 Normalizacao e Filtragem de Qualidade dos Dados DADA?2

Apos a obtengdo da tabela de abundéancia de ASVs, foi realizada a normalizagéo dos
dados para compensar variagbes no numero de sequéncias entre amostras, garantindo
comparabilidade nas andlises de diversidade (Weiss et al., 2017). Esse procedimento é crucial,
pois diferencas no esforco de sequenciamento podem distorcer estimativas de riqueza e
composigdo microbiana, influenciando anélises de diversidade alfa e beta.

Optou-se pelo método SRS (“Scaling with Ranked Subsampling”, escalonamento com
subamostragem classificada) (Beule; Karlovsky, 2020), presente no pacote “SRS”, que preserva
a estrutura relativa da comunidade ao normalizar amostras para um ntmero fixo de leituras
(Cumin), definido conforme o plato identificado, Figura 4. Neste processo foi realizada a avaliacdo
da profundidade minima através da curva de rarefagdo. A curva resultante mostrou um plato a
32.082 leituras por amostra, indicando que acima desse valor a adi¢do de novas leituras néo
geraria aumento significativo na riqueza. Esse ponto serve como corte logico para a

normalizacgdo por rarefacdo controlada.
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O pacote aplica escalonamento proporcional seguido de subsampling ranqueado,
minimizando erros de amostragem e garantindo consisténcia na distribuicéo relativa das ASVs.
Como resultado, foi gerada uma nova tabela de abundéncia, padronizada em 32.082
leituras/amostra (Figura 7). Na Figura 7, é analisado graficamente a tabela de dados de
contagem de ASVs, obtido através do processo DADA? e base de dados SILVA (SSU r138.2
— 2024), ambos os gréficos exibem a abundancia relativa de ASVs para cada local de coleta,
sendo o primeiro grafico (a esquerda) antes do processo de normalizacdo e corte utilizando
método SRS (Figura 5) e o segundo grafico (a direita) apos processo realizado, cada barra
demonstra a abundéncia para cada dominio presente na biblioteca, sendo o dominio Bacteria

(cor verde) o mais abundante.

Figura 4 - Curvas SRS para cada Tratamento
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Figura 5 - Corte amostras através do SRS
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O processo de filtrar utilizando o método SRS, manteve a preservagdo das 36 amostras
dos tratamentos, ou seja, a biblioteca identificou que todas as amostras sdo véalidas e nédo

possuem inconsisténcias, como identificado na Figura 6.

Figura 6 - Frequéncia de ASVs nas Amostras por SRS
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Como o foco das modelagens preditivas deste estudo recai exclusivamente sobre a
comunidade bacteriana, aplicou-se um filtro taxonémico para a remocéao de ruidos e reducdo da
dimensionalidade do conjunto de dados. Sendo assim, foram excluidas as ASVs
correspondentes aos dominios Archaea e Eukaryota, bem como sequéncias ndo classificadas
no nivel de dominio. A remocdo dessas sequéncias ndo classificadas é fundamental, pois elas
geralmente representam amplificacdes inespecificas ou artefatos gerados durante o PCR (como
as quimeras de DNA), cuja permanéncia inseriria falsos positivos na matriz de dados.

Para mitigar a alta esparsidade tipica de dados de sequenciamento e otimizar o
desempenho dos algoritmos, adotou-se um critério de filtragem rigoroso, baseado em
prevaléncia e abundancia (Cao et al., 2021; Risely et al., 2021; Davies et al., 2022; Siddiqui et
al., 2022; Nikodemova et al., 2023; Zhou et al.l, 2023; Tom et al., 2024). O critério de
prevaléncia exigiu que uma ASV estivesse presente em, no minimo, duas das trés repeticdes
biologicas de um determinado tratamento e localidade. Esse limite garante que a ASV
representa uma populacdo residente no solo, descartando deteccfes transientes ou possiveis
contaminages cruzadas de laboratorio. Simultaneamente, aplicou-se um critério de abundancia
absoluta minima de 50 leituras em pelo menos uma das amostras. Esse limite atua como um
cutoff computacional para remover erros de sequenciamento (ruido de fundo) e microrganismos
ultrarraros, que aumentam drasticamente o numero de colunas (variaveis) na matriz sem

fornecer poder preditivo aos modelos estatisticos. Apos a aplicacdo de ambos os filtros, obteve-
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se uma matriz de contagem purificada, restrita a individuos consistentes do dominio Bacteria
(Figura 8).
Figura 7 - Andlise grafica normalizacdo da abundancia de ASVs
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Figura 8 - Analise grafica filtrando abundancia de ASVs para apenas dominio Bacteria
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3.3.4 Ambiente Computacional

O ambiente computacional incluiu o ambiente de desenvolvimento integrado (IDE)
RStudio em linguagem R, com bibliotecas para processamento de sequéncias (DADAZ2,
Biostrings, DECIPHER, SRS), ecologia microbiana e transformacao de dados (vegan 2.6-10;
dplyr; tidyverse; etc.), e AM (randomForest e xgboost). Para garantir que a sequéncia de
numeros aleatdrios gerada pelos codigos seja sempre igual, entre servidor e maquina local, foi
necessario definir uma semente (fungdo “set.seed(21)”’). Em Python foram usadas as bibliotecas
“pandas” e “Bio.SeqlO”. A predi¢ao funcional por PICRUSt2 (v. 2.6.0) foi executada via conda
(Anaconda Distribution). Utilizado software Gephi 0.10.1 para elaboracgéo visual de redes de

correlacéo.

3.4 ALGORITMOS E BIBLIOTECAS ESTATISTICAS UTILIZADAS

3.4.1 Andlise de Diversidade Alfa

Para caracterizar a diversidade da comunidade bacteriana, a anélise de diversidade alfa
(riqueza e diversidade dentro das amostras), € fundamental para compreender como diferentes
manejos do solo afetam a estrutura das comunidades microbianas. A diversidade alfa foi
avaliada através de trés métricas calculadas para cada amostra: o indice de riqueza que é 0
numero total de ASVs unicos (fungdo “specnumber()” do pacote vegan), por Shannon onde
mede a diversidade considerando tanto a riqueza quanto a uniformidade das abundancias
(“diversity()” com index = "shannon") e por Simpson onde mede a domindncia na comunidade
(“diversity()” com index = "simpson"). Foi realizado em sequéncia, testes de Kruskal-Wallis
(ndo paramétrico) para verificar diferencas significativas nos indices de diversidade entre os
tratamentos. Para variaveis com p-valor < 0,05, foi aplicado o teste post-hoc de Dunn com
correcdo de Benjamini-Hochberg, para comparacgdes multiplas.

Para complementar a analise de diversidade alfa e obter estimativas da riqueza
bacteriana, foi realizado uma série de analises utilizando estimadores ndo paramétricos de
riqueza (Chao et al., 2014; Willis, 2019). Utilizando a mesma tabela de contagem de ASVs, a
transformacdo dos dados incluiu conversdo para formato de presenga/auséncia quando
necessario, seguindo recomendacdes de Colwell et al. (2012) para célculos de estimadores
baseados em incidéncia. Foi utilizado cinco estimadores ndo paramétricos de riqueza. A riqueza
observada (contagem simples de ASVs) serviu como baseline, enquanto os estimadores Chaol

e Chao2, baseados na abundancia de espécies raras (Chao et al., 1987), foram calculados para
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corrigir a subamostragem. O ACE (Abundance-based Coverage Estimator), foi incluido por
considerar tanto a cobertura amostral quanto a abundancia de espécies raras. Implementado
também os estimadores Jackknife de primeira e segunda ordem (Burnham et al., 1978, 1979).
A comparacao entre tratamentos foi realizada através de testes de Kruskal-Wallis para
cada estimador, seguindo recomendac6es de McMurdie & Holmes (2014) para analise de dados
microbianos com distribui¢cdo ndo-normal. A analise de correlagdo entre estimadores incluiu
linha de identidade e ajuste linear, método validado por Willis & Bunge (2015) para avaliacéo
de desempenho de estimadores. Para visualizacdo, multiplas abordagens graficas baseadas em
praticas recomendadas por Weiss et al. (2017). Inclui gréficos comparativos entre estimadores,
representacdes individuais para cada método, e tratamento especial para Chao2. Os resultados

foram apresentados visualmente por meio de graficos de boxplot, construidos com o pacote

ggplot2.

3.4.2 Andlise de Diversidade Beta

A Andlise de Coordenadas Principais (PCoA) foi utilizada para investigar a diversidade
beta, ou seja, para determinar como a composi¢cdo da comunidade bacteriana varia entre 0s
diferentes tratamentos e locais. Para complementar a analise foi necessario incluir as colunas
de diversidade alfa (Shannon, Simpson e Pielou) na tabela de atributos do solo, o que permite
posteriormente incorporar estas métricas como vetores ambientais na PCoA. A analise, baseada
na matriz de dissimilaridade de Bray-Curtis (matriz de distancia calculada a partir da funcédo
vegdist), permite visualizar os relacionamentos entre as amostras em um espago de baixa
dimensao.

A separagdo visual observada € confirmada pelo teste de Anélise de Variancia
Multivariada Permutacional (PERMANOVA), onde a PERMANOVA foi realizada pela fungéo
“adonis2()” do pacote vegan com 999 permutacdes. Os vetores das variaveis ambientais, foram
montadas através da fungdo “rda()” pacote rda, e filtradas a partir da fungdo “envfit()” do

pacote vegan onde é testada 999 permutaces e escolhidas apenas os atributos com p < 0,05.
3.4.3 PCA e Partigdo de Variancia

Para a analise de Particdo de Variancia (PV), que visa explicar a variacdo na estrutura
da comunidade bacteriana, ¢ fundamental utilizar um conjunto de variaveis explicativas que

seja representativo, mas ndo redundante. O uso de um numero excessivo de variaveis,
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especialmente aquelas que sdo altamente correlacionadas entre si (multicolinearidade), pode
inflar a variancia explicada e gerar resultados imprecisos.

Para realizar a Analise de Componentes Principais (PCA), utilizou-se a fungao “PCA()”
da biblioteca FactoMineR (Linguagem R). Esta ordenacgdo foi aplicada exclusivamente aos
dados edéficos do solo. para confirmar a premissa de que existe uma relacdo estatisticamente
significativa entre o ambiente e a microbiota, justificando assim o prosseguimento para a
modelagem preditiva e Particdo de Variacdo, procedeu-se com o Teste de Mantel. Para a
execucdo deste teste, o conjunto de dados foi dividido na constru¢do de duas matrizes de
distancia entre as amostras: (i) uma matriz de dissimilaridade bioldgica, calculada a partir da
abundancia das ASVs bacterianas utilizando o indice de Bray-Curtis (funcdo “vegdist()”,
argumento method = "bray", pacote vegan); e (ii) uma matriz de distancia ambiental, calculada
sobre os atributos padronizados do solo utilizando a distancia Euclidiana (method =
"euclidean™). A correlacdo entre essas duas matrizes foi testada por meio da funcdo
“mantel.partial()”. O teste, baseado em 9.999 permutagdes, resultou em uma correlagdo
positiva e altamente significativa (p < 0,001). Esse resultado validou a hipétese fundamental de
que as variaveis ambientais mensuradas exercem, de fato, forte influéncia estruturante sobre a
composicao da comunidade bacteriana observada em cada localidade amostral.

Os atributos selecionados a partir da identificacdo pela PCA, foi necessario identificar
quais atributos séo colineares entre si, sendo removido por exemplo o atributo Silte (pois a
combinacdo de Areia e Argila forma Silte), o que formou a combinacao dos atributos fisicos
sendo "Agua disponivel", "Porosidade Total", "Densidade”, "Argila”, "Areia", "RP", "PMP",
os atributos quimicos "pH (CaCL2)", "P", "V%", "Mg", "CTC", "K" e atributos bioldgicos
"COT", "CBM", "Respiracdo”, "Glomalina total”, "Fosfatase acida”, "Beta Glucosidase",
"Arilsulfatase”, "Urease".

A fungdo “varpart()” do pacote vegan permite particionar a variagao total observada na
matriz de abundéncias de ASVs (response matrix Y) entre diferentes conjuntos de variaveis
explicativas (por exemplo: fisico-quimico, quimico e biolégico). Onde a saida da funcéo nos
apresenta, particdes testaveis (ex.: a, c, etc.), correspondendo & variacdo exclusivamente
explicada por cada conjunto, também parti¢fes conjuntas (overlap), que representam a variagdo
explicada por multiplos conjuntos ao mesmo tempo e a fragéo residual, que captura a variagdo

nédo explicada pelos modelos.
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3.4.4 Algoritmo Random Forest

O Random Forest (RF), presente no pacote “randomForest” para a linguagem R, é um
algoritmo de aprendizado por ensemble que constroi maltiplas arvores de decisdo de forma
independente (bagging) e combina suas previsdes por média (regressao) ou votagdo majoritaria
(classificacdo). Cada arvore é treinada com uma amostra bootstrap dos dados e com uma
selecdo aleatoria de preditores em cada né de deciséo. Isso reduz o viés e a variancia do modelo,
além de permitir a estimativa interna do erro via "out-of-bag" (OOB account). Robusto a
outliers, captura relagdes ndo lineares e interacbes sem necessidade de transformacgédo dos
dados. Onde sua previsdo final é a média ou voto majoritario das arvores (Hermans et al., 2020;
Wilhelm et al., 2022; Knight et al., 2024; Lei et al., 2024; Roopashree et al., 2024; Alonso-
Sarria et al., 2025).

O modelo implementado foi montado da seguinte forma, onde os preditores séo 0s
atributos do solo (biolégico, fisico e quimico), a resposta sdo os dados bacterianos (abundancia
ou leituras), a quantidade de arvores utilizadas foi de 500, e habilitado o parametro importance
(para calcular a importancia das variaveis).

O resultado analisado, disponibilizado pelo RF, é 0 %IncMSE (Increment in Mean
Square Error), sendo um dos valores mais precisos do RF, avaliando a reducdo do poder
preditivo do modelo em termos de aumento do erro quadratico médio, quando os valores das
amostras (Out-of-bag — OOB) sdo permutados para cada variavel preditora, enquanto as outras
permanecem fixas, sendo quanto maior o valor de %IncMSE maior a importancia da variavel
(Knigt et al., 2024; Lei et al., 2024; Roopashree et al., 2024; Alonso-Sarria et al., 2025).

3.4.5 Algoritmo Extreme Gradient Boosting

O XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), presente no pacote “xgboost” para a
linguagem R, é uma implementacao eficiente de gradient-boosted decision trees (GBDT). Ao
contrario do RF, constrdi arvores de forma sequencial, em que cada nova arvore corrige 0s erros
residuais da anterior. Inclui regularizagédo para evitar overfitting, controlando a complexidade,
parametros ajustaveis (nrounds, eta, max_depth, gamma etc.) e processamento paralelo. Esse
método tende a apresentar desempenho superior em muitos cenarios tabulares e amplia a
interpretacdo ao incluir o ranking por importancia variavel. E altamente eficiente
computacionalmente (em funcdo de otimizagfes como o weighted quantile sketch e a
paralelizacdo), o que o torna adequado para grandes volumes de dados (Wilhelm et al., 2022;
Lei et al., 2023; Lei et al., 2024; Roopashree et al., 2024).
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O modelo implementado foi montado da seguinte forma: os preditores foram o0s
atributos do solo (biolégico, fisico e quimico), a resposta sdo os dados bacterianos (abundancia
ou leituras). Isto compdem a matriz xgh.DMatrix, diferente do RF que possui apenas dois
parametros de dados (X e y, sendo x os preditores e y a resposta).

Sendo os parametros de configuracéo, eta = 0,05 (Taxa de aprendizado), max_depth =
4 (Profundidade), min_child_weight = 5; subsample = 0,7; colsample_bytree = 0,7; gamma =
0,1 e nthread = 4, ap0s essa configuracdo temos o modelo, composto por nrounds = 1000,
early_stopping_rounds = 50, watchlist = list(train = dtrain) e verbose = 0.

O resultado analisado, disponibilizado pelo XGBoost, semelhante ao %IncMSE do RF,
temos ScaledGain, que vem da formula (importance matrix$Gain * (100 /
sum(importance_matrix$Gain))), sendo a importance_matrix proveniente do célculo do
XGBoost de importancia (‘weight' + 'gain’). Ao final temos o valor de Gain normalizado,
semelhante ao RF, representando aumento médio da funcdo objetivo, 0 que nos permite
comparar com o método estatistico Particdo de Varidncia e com o modelo RF, pois possuem o

mesmo propdsito analitico (importancia relativa das variaveis para o modelo).
3.4.6 Rede de Correlacéo de Spearman

Para investigar as relacGes entre a comunidade bacteriana e as propriedades do solo,
optou-se por realizar uma anélise de rede de correlacdo utilizando o coeficiente de Spearman.
Esta abordagem permitiu identificar associacdes significativas entre ASVs especificas e
variaveis ambientais, agrupadas por tipo de tratamento (Floresta Secundéria, Plantio Direto e
Pastagem), permitindo explorar associacdes ndo lineares entre ASVs e variaveis ambientais, e
0s potenciais bioindicadores funcionais em diferentes sistemas de manejo.

Foram selecionadas 24 variaveis ambientais, agrupadas em categorias (fisicas,
quimicas, bioldgicas e indices de satde do solo), todas padronizadas em escala Z-score para
garantir comparabilidade. A matriz de correlagdo foi construida a partir do coeficiente de
Spearman, com aplicagdo de filtros de significancia estatistica (Jr| > 0,4 e p < 0,05). Para garantir
robustez, um teste de permutacdo com 1000 iteracdes foi aplicado, descartando correlagdes néo
reprodutiveis. As correlagdes validadas foram utilizadas para construir uma rede em que 0s n0s
representam ASVs ou atributos do solo, e as arestas representam correlacGes significativas.
Cada rede foi construida separadamente por tipo de uso do solo (Floresta Secundaria, Plantio

Direto e Pastagem), a fim de identificar estruturas ecoldgicas especificas.
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A analise foi implementada em R, utilizando diferentes bibliotecas. As etapas de
manipulacéo e organizagdo dos dados foram conduzidas com auxilio do pacote tidyverse, por
meio das fungdes “filter()”, “mutate()” e “select()”. Para a padroniza¢do dos atributos
ambientais foi utilizada a fungdo “scale()”, e a transforma¢ao Hellinger (quando aplicada) foi
feita com “decostand()” do pacote vegan. As correlacdes de Spearman e 0s p-valores associados
foram obtidos com “rcorr()” do pacote Hmisc, enquanto o pacote igraph foi utilizado para
construir e manipular os grafos de correlacdo, por meio das funcdes
“graph_from_data_frame()”, “V()”, “E()” e “write_graph()”. Para reorganizar os dados em
formato longo e consolidar tabelas de nos e arestas, foi empregada a funcdo “melt()” da
biblioteca reshape2. Além disso, foi desenvolvida uma funcdo personalizada
(criar_rede_tratamento()) que integra todas essas etapas para gerar, validar e exportar
automaticamente as redes para cada sistema de manejo, incluindo o teste de permutacdo com
paralelizacdo via future.apply. As redes geradas foram exportadas no formato GraphML,
permitindo a visualizagdo no Gephi.

A rede traz diversas informaces, nas quais € possivel realizar analise de médulos que
permite identificar a modularidade da rede, ou seja, como a comunidade bacteriana se organiza
em modulos funcionais, fundamental para entender sua resiliéncia, redundancia e coeséao. Ja a
identificacdo de nds centrais ajuda a revelar nés-chave (keystone taxa ou atributos) que podem
exercer grande influéncia na estrutura geral da comunidade. Essas analises combinadas
aumentam a capacidade de detectar vulnerabilidades da rede (caso os nos centrais sejam
perdidos) e a robustez proporcionada por modulos interconectados (Banerjee et al., 2016;
Singavarapu et al., 2023; Byers et al., 2025; Cui et al., 2025; Idbella et al., 2025; Xiang et al.,
2025).

3.4.7 Rede Espécies Indicadoras

Com o objetivo de identificar micro-organismos indicativos de cada sistema de manejo
do solo, foi realizada uma anélise baseada no Indice de Valor Indicador (IVI), que permite
detectar ASVs significativamente associadas a um determinado tratamento - seja Floresta
Secundaria, Plantio Direto e Pastagem. A analise foi implementada em linguagem R, com o
auxilio da fun¢do “indval()” do pacote labdsv, que calcula o valor de IVI (representa o calculo
do valor do indicador (fidelidade e abundancia relativa) de espécies em grupos ou tipos) e seu
p-valor associado por meio de testes de permutagdo. As entradas para essa funcdo foram uma

matriz transposta de ASVs (amostras por colunas e ASVs por linhas) e um vetor com 0s
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tratamentos categorizados. Apenas ASVs com IVI > 0 e p < 0,05 foram consideradas
significativas e mantidas para a construcdo da rede.

A partir dos resultados, foi construida uma rede bipartida entre ASVs e os tratamentos
aos quais estdo associadas. Para isso, foi utilizada a biblioteca igraph, onde o0s nos representam
ASVs ou tratamentos. As conexdes (arestas) entre 0s nos representam a associagdo estatistica e
sdo ponderadas pelo valor do VI, sendo mais espessas para ASVs com maior fidelidade ao
tratamento. O tamanho dos nds também foi ajustado proporcionalmente ao valor de IVI.

Para explorar o aspecto taxonémico dessas ASVs indicadoras, foi realizada uma
agregacao por filo com base na classificacdo taxondmica atribuida anteriormente. As contagens
de ASVs indicadoras foram somadas por filo dentro de cada tratamento, e posteriormente
comparadas com as ASVs ndo indicadoras. Esse processo permitiu verificar se determinados
filos estavam mais representados como indicadores de algum tipo de manejo. Os resultados

foram apresentados visualmente por meio de gréficos de pizza, construidos com o pacote

ggplot2.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 ANALISE DE ABUNDANCIA RELATIVA DE FILOS PARA LOCAL E
TRATAMENTO

Para compreender como os diferentes usos do solo e as caracteristicas locais influenciam
a estrutura da comunidade bacteriana, foi realizada uma andlise do perfil taxondmico em nivel
de filo (Figura 9), temos na figura cada barra representa um ponto amostral e as cores indicam
a abundancia relativa (%) dos principais filos identificados. As amostras estdo organizadas no
eixo X por cidade (C: Castro, DV: Dois Vizinhos, Er: Entre Rios e Pa: Palotina) e por tratamento
(FS: Floresta Secundaria, PD: Plantio Direto, PA: Pastagem, PC: Preparo Convencional e SS:
Sistema Silvipastoril), permitindo a visualizacdo de padrdes na composicdo da comunidade
associados a esses fatores. Este tipo de analise € crucial para identificar os principais grupos de
microrganismos presentes e observar como sua proporcdo varia em resposta a diferentes
condigdes ambientais. Ao todo foram classificados taxonomicamente 1023 ASVs de um total
de 584.831 leituras (bactérias).

Onde para cada cidade uma quantidade de leituras semelhantes, sendo as amostras da
cidade de Entre Rios com 153.081 leituras (26,17%), para a cidade de Dois Vizinhos 144.669
leituras (24,74%), para a cidade de Castro 138.976 leituras (23,76%), e por fim para a cidade
de Palotina 148.105 leituras (25,32%).

Em todas as quatro cidades amostradas, a conversao de Floresta Secundéria (FS) para
uso agricola (Pastagem ou Plantio) sinaliza aumento de filos copiotroficos em sistemas
agricolas. Essa proporcdo sugere um ambiente com maior disponibilidade de carbono
facilmente assimilavel, frequentemente associado a fertilizacdo e a perturbacdo do solo. Em
contrapartida, a reducdo de grupos oligotréficos, tipicos de ambientes estaveis, indica perda de
complexidade ecoldgica, 0 que pode comprometer processos de longo prazo relacionados a
ciclagem de nutrientes e a estabilidade estrutural do solo. (Kim et al., 2021; Zhao et al., 2022;
Domeignoz-Horta et al., 2024; Sun et al., 2024).
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Figura 9 - Classificacdo taxondmica das comunidades bacterianas do solo sob diferentes manejos
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Nota-se que no Sistema Silvipastoril (SS), representado pelas amostras Er1SS, Er2SS e
Er3SS, verifica-se um perfil taxondmico Unico que se posiciona com caracteristicas de transicao
ecologica entre a floresta e os sistemas agricolas. Diferente das areas de manejo agricola (PA e
PD), que mostram uma dominéncia massiva de Pseudomonadota, o Sistema Silvipastoril
consegue manter essa populagdo em niveis mais moderados. Ao mesmo tempo, e em contraste
com a Floresta Secundaria (FS), ele sustenta essa populacdo de Pseudomonadota em niveis
mais altos, e também retém uma abundancia relativa muito maior de filos tipicamente
associados a floresta, como Acidobacteriota e Verrucomicrobiota, em comparagcdo com 0s
outros sistemas agricolas (Navarrete et al., 2015; Wu et al., 2020; Kim et al., 2021; Liu, W. et
al., 2023; Hua et al., 2024).

4.2 ANALISE DE DIVERSIDADE ALFA DA COMUNIDADE BACTERIANA DOS
TRATAMENTOS

A Figura 10, ¢ representada por diagramas de caixa (boxplots) representam a mediana
(linha central), os quartis superior e inferior (limites da caixa) e a varia¢do dos dados (hastes).
Os pontos individuais representam os valores de diversidade de cada amostra replicada. O valor
de p indicado refere-se ao resultado do teste de Kruskal-Wallis, utilizado para comparar as
medianas de diversidade entre os tratamentos. Os pontos de coleta relacionados ao plantio direto
organico foram unidos aos pontos de plantio direto, para facilitar a analise e apresenta os

resultados da diversidade alfa, calculada pelo indice de Shannon, que considera tanto a riqueza
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(numero de espécies ou ASVs) quanto a uniformidade (distribuicdo de abundancia entre elas)
em cada amostra, entre os tratamentos: Floresta Secundaria, Pastagem, Plantio Direto, Preparo
Convencional e Sistema Silvipastoril.

Além da tendéncia central (mediana), a variabilidade dos dados dentro de cada
tratamento também € informativa. O tratamento Pastagem demonstrou a maior amplitude de
variacdo nos valores de diversidade, como indicado pelo tamanho da caixa (intervalo
interquartil) e pela dispersdo dos pontos, que incluem tanto o valor mais baixo quanto um dos
mais altos observados no estudo. Os demais tratamentos apresentaram uma variabilidade

interna um pouco menor.

Figura 10 - Diversidade alfa das comunidades bacterianas
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Com o objetivo de avaliar se 0 manejo do solo impacta a complexidade da comunidade,
a diversidade alfa foi calculada utilizando o indice de Shannon (Kruskal-Wallis, p = 0,0048). A
analise demonstra que os sistemas de manejo apresentam diferentes niveis de diversidade. O
Sistema Silvipastoril (SS) apresentou a maior mediana de diversidade alfa, superando todos 0s
demais tratamentos, inclusive a Floresta Secundéria (FS). Também é sugerido que sistemas de
manejo integrado, que aumentam a complexidade estrutural e a diversidade de insumos de
carbono (como a combinacdo de arvores e pastagem), podem sustentar um maior nimero de
nichos ecoldgicos, promovendo uma comunidade bacteriana mais rica e uniforme (Carmo et
al., 2024, Silva et al., 2024; Funnicelli et al., 2025).
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Em contraste, a Floresta Secundaria apresentou a menor mediana de diversidade, um
padrdo que pode ser atribuido a fortes filtros ambientais locais (como a extrema acidez do solo
em algumas areas de FS) que limitam a proliferacdo de taxons sensiveis. Os sistemas
convencionais de agricultura (PC, PD, PA) apresentaram niveis de diversidade intermediarios.
Este resultado indica que, embora a conversdo agricola do solo possa alterar a composi¢do da
comunidade, a implementacdo de sistemas mais complexos, como o silvipastoril, tem o
potencial de aumentar ativamente a diversidade microbiana do solo (Carmo et al., 2024; Silva
et al., 2024; Funnicelli et al., 2025).

4.3 ESTRUTURA DA COMUNIDADE MICROBIANA ATRAVES DA PCOA E NMDS
COMPARADA A DBRDA

A andlise de diversidade beta (PCoA) demonstrou uma forte estruturacdo da
comunidade bacteriana, impulsionada por uma complexa interacdo entre a biogeografia e 0 uso
do solo (Figura 11), onde a figura representa a Andalise de Coordenadas Principais (PCoA)
baseada na distancia de Bray-Curtis de forma grafica para a estrutura da comunidade bacteriana
(gene 16S rRNA). As cores representam os locais de coleta (C: Castro; DV: Dois Vizinhos; Er:
Entre Rios; Pa: Palotina) e as formas indicam os sistemas de uso do solo. As elipses representam
o intervalo de confianca de 95% para o0s grupos de locais. Os vetores indicam as correlacdes
significativas das varidveis edaficas (Fisicas, Quimicas, Bioldgicas) e indices de diversidade
com os eixos de ordenacdo. A significancia do efeito do tratamento foi confirmada por
PERMANOVA (p = 0,001). A variagdo explicada por cada eixo é indicada entre parénteses. O
Eixo 1 (28,53%) demonstra um padrdo biogeografico distinto, isolando primariamente as
amostras de Floresta Secundaria (FS) de Castro (C-FS) das demais. Ao verificar os dados
edaficos nota-se que essas amostras C-FS representam um ambiente Unico, caracterizado por
extrema acidez (pH ~4,15), o que as diferencia ndo apenas das outras localidades, mas também
das areas agricolas da propria Castro, que apresentavam pH mais elevado. Os vetores
ambientais (como pH.H20, Ca, P, Density e as métricas de diversidade Shannon/Simpson)
mostraram-se correlacionados com este eixo, refletindo a assinatura quimica e fisica dos solos
agricolas de Castro, que se distinguem dos solos florestais acidos.

O Eixo 2 (23,69%) representou o principal eixo de impacto do uso do solo para as
demais localidades (Pa, Er, DV), separando significativamente (PERMANOVA, p = 0,001) as
comunidades de Floresta Secundaria das comunidades de uso agricola. As comunidades

florestais associaram-se a indicadores de satde do solo, como maior Macroporosity e MBC
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(Biomassa Microbiana), enquanto os solos agricolas agruparam-se em funcdo de outros
atributos. Assim temos que, a PCoA demonstra que, embora o0 manejo agricola induza uma
mudanca consistente (Eixo 2), um filtro ambiental biogeografico extremo, como a combinacao
de solo e vegetacdo nativa em Castro, pode criar uma assinatura microbiana Unica (Eixo 1) que
se sobrepde ao efeito geral do tratamento. Embora a conversao agricola cause uma mudanca
taxonémica consistente (o turnover de Acidobacteriota para Pseudomonadota, como visto na
analise de filos), a composicao basal da comunidade €, em primeiro lugar, definida por fortes
filtros biogeograficos e ambientais especificos de cada localidade, como o local da cidade de
Castro.

Para validar a estrutura da comunidade observada na PCoA e confirmar os padrdes
ecologicos, um escalonamento multidimensional ndo-métrico (NMDS) foi realizado (Figura
12), onde a figura representa a Ordenacdo por Escalonamento Multidimensional N&o-Métrico
(NMDS) da comunidade bacteriana do solo graficamente, baseada na dissimilaridade de Bray-
Curtis. As cores dos simbolos representam os locais de coleta e as formas indicam os sistemas
de uso da terra. As elipses (nivel de confianca de 95%) delimitam os centroides dos locais. Os
vetores coloridos representam as variaveis ambientais (Fisicas, Quimicas, Bioldgicas) e indices
de diversidade que apresentaram correlagao significativa (p < 0,05) com a ordenacdo, onde 0
comprimento da seta é proporcional a forca da correlagdo. A analise de PERMANOVA indicou
diferencas significativas na composicéo da comunidade entre os grupos (p = 0,001). Além disso,
uma analise de Procrustes foi usada para quantificar a concordancia entre a ordenag¢do néo-
restringida (NMDS, que representa a variacdo total da comunidade) e uma ordenacédo
restringida (dbRDA/CAP, que representa apenas a variacdo explicada pelos atributos do solo).
A solucdo de 2 dimensdes foi estatisticamente robusta, alcangando um valor de stress excelente
de 0,065.
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Figura 11 - Analise de Coordenadas Principais (PCoA)
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Figura 12 - Ordenacdo Nao-Métrica NMDS
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A convergéncia de uma analise métrica (PCoA) e uma anélise ndo-métrica (NMDS) no
mesmo resultado, em que o NMDS corroborou os resultados da PCoA, demonstrando a mesma
hierarquia de filtros, sendo uma separacao priméaria ao longo do Eixo 1 impulsionada por filtros
biogeograficos (isolando Castro) e uma separacao secundéria ao longo do Eixo 2 impulsionada
pelo uso do solo (FS vs. Agricultura).
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Para quantificar o poder explanatorio total dos fatores edaficos medidos, foi realizada
uma Andlise de Procrustes (protest), comparando a ordenacdo ndo-restringida (NMDS) com
uma ordenacdo restringida (dbRDA/CAP), Figura 13, onde a figura representa graficamente a
Analise de Redundancia baseada em distancia (dbRDA) visualizando a relacéo entre a estrutura
da comunidade bacteriana e as varidveis ambientais preditoras. A ordenacédo foi construida a
partir da matriz de dissimilaridade de Bray-Curtis. Os eixos canbnicos (CAP1 e CAP2)
representam a variagdo linearmente restringida pelos parametros edaficos. As cores identificam
os locais de amostragem e os formatos indicam os regimes de manejo. Os vetores (setas)
mostram a direcdo e a magnitude da correlagdo das variaveis fisicas, quimicas e bioldgicas com
a estrutura da comunidade. As elipses indicam o intervalo de confianga de 95% para 0s
centrdides dos locais. A significancia global do modelo foi verificada por teste de permutacéo
(ANOVA, p <0,05).

Os resultados indicaram concordancia entre os dois modelos (r = 0,9585, p = 0,001),
demonstrando que os atributos fisicos, quimicos e bioldgicos do solo medidos séo, de fato, os
principais fatores deterministicos que governam a assembleia da comunidade bacteriana, com

pouca variacdo estrutural deixada inexplicada.

Figura 13 - Ordenacéo Restringida dbRDA
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A andlise também revelou um forte efeito local, a elipse roxa correspondendo a Castro
(altitude ~1025 m) situa-se isolada a direita do gréafico, sugerindo uma comunidade bacteriana
distinta, moldada por suas particularidades altitudinais, edaficas e climaticas. Em contraste, as
elipses de Palotina, Dois Vizinhos e Entre Rios se sobrepdem a esquerda, indicando maior
similaridade entre essas areas agricolas, refor¢cando a influéncia conjunta do manejo e das
condi¢cGes ambientais locais. Os vetores com direcdo oposta a esquerda (H+Al Rz = 0,96;
carbono organico total, R2 = 0,79; glomalina total e facilmente extraivel, R2= 0,82 e 0,63; 4gua
disponivel, R? = 0,84; atividades enzimaticas como arilsulfatase e B-glicosidase, R? = 0,84 e
0,53) estédo ligados aos solos agricolas de Palotina, Dois Vizinhos e Entre Rios, indicando solos
com maior acidez potencial, atividade microbiana e riqueza em carbono e glomalina
(Domeignoz-Horta et al., 2024; Tapaca et al., 2024; Yoon et al., 2024).

O fator mais dominante € o uso do solo, que promove uma mudanga significativa na
composi¢do microbiana ao converter a FS para a agricultura. Esta mudanca esté intrinsecamente
ligada a um conjunto de altera¢es nos atributos do solo, enquanto a FS preserva caracteristicas
de maior acidez, os sistemas agricolas, embora apresentem uma tendéncia a maior diversidade
alfa e atividade enzimatica, sao caracterizados por menor acidez e uma comunidade microbiana
funcionalmente distinta (Zhang et al., 2022; Mo et al., 2022; Wang; Li, 2023; Reis et al., 2025).
Em um segundo nivel, a andlise evidencia um forte sinal biogeogréafico, a cidade de Castro
abriga uma comunidade bacteriana distinta, associada a solos de maior pH em local de floresta
secundaria, enquanto as cidades de Palotina, Dois Vizinhos e Entre Rios compartilham um
perfil microbiano mais similar entre si em seus ambientes agricolas, associado a maior acidez
e niveis de carbono orgéanico (Bay et al., 2020; Bai et al., 2022; Goss-Souza et al., 2022). Assim,
a analise revela que tanto a diversidade alfa quanto a composi¢éo da comunidade (abundancia
relativa) sdo profundamente moduladas pelo manejo e contexto edafoclimatico (Zheng et al.,
2019; Liu et al., 2022; Ageel et al., 2024; Qi et al., 2025), permitindo compreender 0s impactos

do uso da terra sobre a microbiota do solo de forma integrada.
4.4 ANALISE PARTICAO DE VARIACAO

Com o objetivo de selecionar os atributos edaficos que influenciam a composicgéo da
comunidade bacteriana (ASVs), é aplicado uma Anélise de Componentes Principais (PCA)
sobre estes dados. Onde a abordagem escolhida foi de realizar individualmente uma PCA para
cada tipo de conjunto de atributos, tal que na Figura 14, detalha-se a PCA para 0s trés conjuntos

de atributos do solo: (A) Fisicos, (B) Quimicos e (C) Bioldgicos. Os graficos de correlacdo
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ilustram a contribuicdo de cada variavel (vetores) para os dois primeiros eixos principais (Dim
1 e Dim 2). O comprimento do vetor é proporcional a sua importancia na explicacdo da
variancia total de seu respectivo conjunto de dados. Esta analise foi realizada como critério para
a selecdo das variaveis mais representativas € menos redundantes de cada grupo, visando
subsidiar a Analise de Particdo de Variacdo (PV). Essa estratégia permitiu identificar as
variaveis que mais explicam a variagdo ambiental e reduzir a colinearidade ao priorizar fatores

representativos de cada conjunto.

Figura 14 - Analise de Componentes Principais (PCA)

A) PCA - Atributos Fisicos do Solo B) PCA - Atributos Quimicos do Solo C) PCA - Atributos Biolégicos do Solo

Dimi (37.4%) Dimi (£5.2%) Dimt (84.4%)

Fonte: O autor.

Para quantificar a importancia relativa dos diferentes compartimentos do solo na
estruturacdo da comunidade bacteriana, realizou-se uma analise de Analise de Particdo da
Variacdo (PV). Este método estatistico permite distinguir as contribuicbes puras e as
compartilhadas dos atributos edaficos sobre a composicdo da comunidade, sendo a analise
conduzida tanto em nivel de Filo (Figura 15A) quanto em resolucdo de ASV (Figura 15B).
Conforme ilustrado nos diagramas de Venn (Figura 15), a variacao total foi decomposta em trés
conjuntos explicativos: Quimico, Fisico e Bioldgico. Neles, as se¢bes exclusivas ([a], [c], [g])
representam a variagdo puramente explicada por um Unico conjunto de fatores, enquanto as
intersecdes ([b], [d], [e], [f]) demonstram a varia¢do governada conjuntamente por dois ou mais
compartimentos. A porcéo residual indica a variabilidade da comunidade ndo capturada pelos
parametros ambientais mensurados.

A PV quantificou a influéncia dos fatores edaficos na estrutura da comunidade. O
modelo demonstrou um alto poder explicativo em ambas as resolucbes taxondémicas,
capturando 68,7% da variacdo total em nivel de Filo e 69,3% em nivel de ASV. Em nivel de
Filo (Figura A), a estrutura da comunidade foi governada predominantemente pela interseccéo

conjunta dos trés conjuntos de preditores (fracdo [g] = 28,5%), indicando um forte acoplamento
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ecoldgico em que as caracteristicas fisicas, quimicas e bioldgicas atuam de forma indissociavel.
Entre as fracGes puras, os atributos Quimicos emergiram como o filtro ambiental independente
mais influente (fracdo [b] = 10,5%), enquanto as contribuicdes isoladas dos componentes
Biologico ([c] = 3,0%) e Fisico ([a] = 0,1%) foram marginais. Ao aumentar a resolucao para o
nivel de ASV (Figura B), observou-se uma mudancga notavel na arquitetura da varidncia
explicada. A fragdo compartilhada global [g] diminuiu para 17,8%, permitindo que os efeitos
dos filtros ambientais especificos se tornassem mais distintos. O componente Quimico manteve
sua primazia como o principal preditor puro ([b] = 13,0%), sugerindo que o pH e a
disponibilidade de nutrientes (ex: P, K, Mg) exercem uma pressdo seletiva direta e
insubstituivel na selecdo de espécies.

Figura 15 - Andlise de Particdo de Variagéo através de Diagramas de Venn

A) Particao de Variacao por Filo (%) B) Particdo de Variagdo por ASV (%)
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Fonte: O autor.

Paralelamente, a influéncia pura dos atributos Fisicos aumentou drasticamente de 0,1%
(Filos) para 10% (ASVs), indicando que a estrutura fisica do solo (porosidade, densidade) atua
como um filtro de habitat critico para a selecdo de variantes especificas, embora ndo afete a
composigdo em niveis taxonémicos superiores. O componente Bioldgico puro explicou 7,6%
da variacdo. E importante ressaltar que, embora a fracdo pura bioldgica pareca menor que a
quimica na VarPart (linear), a alta proporcéo de variancia compartilhada ([g]) sugere que a
biologia do solo esta intrinsecamente ligada a modulacéo das propriedades fisico-quimicas,
atuando como um engenheiro do ecossistema cuja influéncia permeia todo o modelo.

Os resultados indicam uma hierarquia clara de filtragem ambiental. Enquanto os
atributos quimicos (ex.: pH, disponibilidade de nutrientes) atuam como restri¢des ecologicas
universais, exercendo a maior influéncia seletiva direta tanto em niveis taxondémicos superiores
(Filos) quanto em alta resolucdo (ASVs), a estrutura fisica do solo (ex.: macroporosidade,
densidade) emerge como um filtro critico especificamente na escala de ASVs. Sugerindo que,
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apos a definicdo quimica do nicho, a arquitetura fisica do solo modula a coexisténcia microbiana
por meio da provisdo de micro-habitats (Labouyrie et al., 2023; Meszarosova et al., 2024; Sun
etal., 2024).

Contudo, a magnitude da variacdo compartilhada (intersec¢édo) em ambos os modelos
reforca a visdo do solo como um sistema integrado, em que nenhuma propriedade atua de forma
totalmente isolada. A influéncia do componente bioldgico, embora menor como fragéo pura,
manifesta-se vigorosamente por meio de sua interacdo com as propriedades fisico-quimicas,
sugerindo que a biota residente participa ativamente da manutencéo da estrutura e da fertilidade
do solo (Wang et al., 2019; Labouyrie et al., 2023; Sun et al., 2024; Yan et al., 2025).

Portanto, a PV demonstra que a predicdo da estrutura da comunidade bacteriana
depende primariamente de filtros edaficos abioticos (quimicos e fisicos). No entanto, a alta
conectividade entre as variaveis (fracdo compartilhada) evidencia que a quantificacdo isolada
desses fatores é insuficiente. E a interagdo dindmica entre os limites abidticos e o capital
bioldgico residente (enzimas, biomassa) que define o nicho realizado, atuando como um

mecanismo co-determinante na assembleia da comunidade em nivel de ASV.

45 ESTRUTURACAO DA COMUNIDADE BACTERIANA ATRAVES DE
ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING

Para complementar e validar os resultados da PV, foi empregada uma abordagem
analitica distinta, baseada em AM. Enquanto a PV é fundamentada em ordenagdo linear (RDA)
e sensivel a multicolinearidade (exigindo uma pré-selecdo de varidveis via PCA), os algoritmos
de AM baseados em arvores (Random Forest, XGBoost - eXtreme Gradient Boosting, Gradient
Boosting Machine) sdo intrinsecamente projetados para capturar interagdes complexas e nao-
lineares, oferecendo uma estrutura independente para testar as mesmas hipoteses. Diferente da
PV, que avalia a comunidade como um todo, esta abordagem cria um modelo preditivo para
cada filo (Figura 16A, Figura 17A e Figura 18A) e cada ASV (Figura 16B, Figura 17B e Figura
18B) individualmente. Os atributos utilizados para esta analise sdo 0os mesmos obtidos pela
selecdo da PCA do capitulo anterior. Na Figura 16, temos os graficos de importancia de
varidveis derivados de modelos de Random Forest, mostrando a porcentagem de variancia
explicada para cada taxon bacteriano. O painel da esquerda (A) exibe a variancia explicada para
cada Filo, enquanto o painel da direita (B) mostra a mesma analise para cada ASV individual.
A altura total de cada barra representa a capacidade preditiva do modelo, métrica %IncMSE -

Increment in Mean Square Error para Random Forest (RF), métrica Gain para XGBoost,
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métrica rel.inf - Relative Influence para Gradient Boosting (GB), para aquele tdxon especifico.
As cores empilhadas indicam a importancia relativa dos trés grupos de preditores ambientais
(Biologico, Quimico e Fisico) na explicacdo da abundancia de cada taxon.

Figura 16 - Gréficos de importancia de variaveis derivados de modelos de Random Forest

A) Variancia Explicada por Filo B) Variancia Explicada por ASV
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Figura 17 - Graficos de importancia de variaveis derivados de modelos de XGBoost

A) Variancia Explicada por Filo B) Variancia Explicada por ASV
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Figura 18 - Graficos de importancia de variaveis derivados de modelos de GBM

A) Variancia Explicada por Filo B) Variancia Explicada por ASV
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Fonte: O autor.

A altura total das barras indica que a abundancia de alguns filos € bem explicada pelo
modelo, enquanto a de outros & menos previsivel. Filos como Verrucomicrobiota,
Pseudomonadota, Nitrospirota e Actinomycetota apresentam altos valores de variancia
explicada (%IncMSE > 75%), indicando que suas populagdes sdo fortemente estruturadas pelos
fatores ambientais medidos. A observacdo mais importante é a composicao das barras. Para a
grande maioria dos filos, 0 segmento Bioldgico é o maior, indicando que os atributos biol6gicos
do solo s&o o grupo de preditores mais importante (Tabela 2). Apesar da enorme variabilidade
entre os milhares de ASVs, o atributo Bioldgico domina a composicdo da vasta maioria das
barras. Demonstrando que a importancia dos fatores biolégicos ndo é apenas um artefato de
agregacdo em nivel de filo, mas uma regra que se aplica a maioria dos taxons individuais que
compdem a comunidade (Wang et al., 2019; Devkota et al., 2024; Liao et al., 2024).

A previsibilidade (altura das barras) para ASVs individuais €, em média, menor e muito
mais variavel do que para filos. E inerentemente mais dificil prever a abundancia de uma Gnica
espécie do que a de um grande grupo taxonémico. A inferéncia de que o componente bioldgico
é a principal categoria que influencia a estrutura da comunidade, é demonstrada pelos resultados
dos algoritmos de AM, mesmo que utilizem abordagens estatisticas fundamentalmente
diferentes. Enquanto a PV mostrou a importancia geral dos fatores para a comunidade como
um todo, os algoritmos oferecem um nivel de detalhe maior. O que permite afirmar que néo

apenas o componente bioldgico é importante de forma geral, mas ele é o mais importante para
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quase todos os filos especificos e para a maioria das ASVs individuais. Ele também nos permite
identificar quais t&xons podem ser excecdes a essa regra, sendo mais influenciados pela quimica
ou fisica do solo. A combinacdo das analises de PV e AM, observa-se que as condicdes
biolégicas do solo, refletidas pela atividade enzimatica, presenca de glomalina e outros
indicadores do legado microbiano, sdo os preditores mais consistentes e importantes da
estrutura da comunidade bacteriana neste sistema, desde o nivel de Filo até o de ASVs.

Em nivel de Filo, os modelos alcangcaram um alto grau de acuracia, com R2 de validacao
cruzada (R2 CV médio) variando de 0,642 - GB a 0,718 - RF (Tabela 3). Verifica-se que na
granularidade extrema do nivel de ASV, onde 0s processos estocasticos sdo altos, os modelos
mantiveram uma alta performance preditiva (R2 CV médio de 0,536 a 0,570), confirmando a
forca do sinal ambiental deterministico.

Apesar das arquiteturas de modelo fundamentalmente diferentes (bagging no RF e
boosting no XGB/GB) e da abordagem estatistica distinta da PV, todos os métodos
identificaram, 0 mesmo padrdo, onde o conjunto de atributos Bioldgicos (vermelho) é o
principal contribuinte para a predicdo da abundancia taxondmica, seguido pelos Quimicos
(verde) e Fisicos (laranja). Esta paridade de resultados por métodos independentes confere um
alto grau de confianca ao estudo, demonstrando que esta hierarquia € um sinal ecoldgico
genuino e ndo um artefato de uma Unica abordagem analitica.

Observa-se que os principais filos, envolvidos na mudanga do uso do solo de floresta
secundaria e agricultura, sdo também os mais previsiveis. Pseudomonadota e Acidobacteriota,
juntamente com Myxococcota, apresentam valores de R2 consistentemente altos (proximos de
0,9 no R2 médio de treino e validados pelo R2 CV de ~0,7), isso sugeriria que estes filos sdo
bons candidatos a indicadores de mudanca no uso do solo. Tal resultado indica também que a
abundancia desses filos-chave ndo é aleatdria; ela é fortemente governada pelos fatores edaficos
medidos. Em contrapartida, filos como Bacteroidota e Desulfobacterota mostraram baixa
previsibilidade (barras de R2 baixas), sugerindo que suas populacdes sdo controladas por
processos estocasticos ou por variaveis bioticas ndo mensuradas.

A variacdo na abundéncia de Pseudomonadota é explicada quase exclusivamente pelos
atributos Bioldgicos (barra predominantemente vermelha). O que pode indicar um forte
acoplamento e uma interacdo bidirecional, essas bactérias ndo apenas respondem a
disponibilidade de substratos organicos, mas também sdo, muito possivelmente, as principais
produtoras das enzimas extracelulares e as maiores constituintes do Carbono da Biomassa
Microbiana (MBC) mensurados. Sendo assim, o modelo de aprendizado de maquina capturou

com essa covariancia bioldgica. Em contraste, filos como Acidobacteriota e Verrucomicrobiota
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exibem uma assinatura de controle mista, onde o componente Quimico (verde) demonstra um
peso explicativo quase tdo relevante quanto o Bioldgico. Esse padrdo visto indica que esses
grupos oligotroficos sdo reconhecidos por sua extrema sensibilidade ao pH do solo. Nesse caso,
a quimica do solo atua como um filtro ambiental primario e unidirecional, co-limitando o
estabelecimento dessas populac6es independentemente das flutuagcdes na biomassa total do
ecossistema.

Esta abordagem demonstrou alta previsibilidade (R? > 75%) dos principais filos
envolvidos no turnover ecoldgico (Pseudomonadota e Acidobacteriota), confirmando que sua
alternancia € deterministica e esta ligada a fatores edaficos. E a existéncia de assinaturas de
controle distintas. A abundancia de Pseudomonadota foi predominantemente associada a
fatores bioldgicos, enquanto Acidobacteriota e Verrucomicrobiota responderam a um controle
misto, quimico-biologico, no qual o pH provavelmente atua como um co-limitante. Este método
de uso de algoritmos de AM, portanto, auxilia a estatistica tradicional, mas também a enriquece,
detalhando quais tdxons sdo previsiveis e como sdo controlados.

Tabela 1 - Comparacao valores preditos por VarPart, RF, XGBoost e GB para atributos biol4gicos, quimicos e
fisicos e residual

METODO NIVEL A BIOLOGICO (%) QUIMICO (%)  FiSICO (%) RESIDUAL (%)
TAXONOMICO
T

VarPart Filo 2,98 10,51 0,11 31,31
RF (%IncMSE)  Filo 27,92 21,04 18,53 32,49
XGBoost Filo 29,27 23,42 12,77 34,54
(Gain)

GB (rel.inf) Filo 29,46 20,07 14,58 35,87
Varpart ASV 7,56 12,97 9,96 30,74
RF (%IncMSE) ASV 25,17 22,04 19,82 32,96
XGBoost ASV 27,49 17,71 16,76 38,03
(Gain)

GB (rel.inf) ASV 30,12 18,44 14,27 37,16

Fonte: O autor.
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Tabela 2 - Valores explicativos e de validacdo dos algoritmos de aprendizado de maquina

ALGORITMO  NIVEL TAXONOMICO  R2MEDIO RMSE MEDIO R2 CV MEDIO
| |
RF (%IncMSE) Filo 0,940 0,534 0,718
XGBoost (Gain)  Filo 0,953 0,123 0,690
GB (rel.inf) Filo 0,973 0,149 0,642
RF (%IncMSE) ASV 0,867 8,304 0,570
XGBoost (Gain) ~ ASV 0,878 7,740 0,548
GB (rel.inf) ASV 0,907 6,481 0,536

Fonte: O autor.

4.6 ANALISE REDE DE CORRELACAO SPEARMAN PARA USOS DO SOLO

Para compreender as interacdes especificas entre as variaveis ambientais e os taxons
microbianos individuais no ecossistema de referéncia, foi construida uma rede de correlacdo
para o tratamento Plantio Direto (Figura 19), Floresta Secundaria (Figura 20) e Pastagem
(Figura 21). Esta andlise permite visualizar quais fatores do solo atuam como os principais nés
centrais ou moduladores da comunidade bacteriana neste ambiente preservado. Onde nas trés
figuras (Figura 19, Figura 20 e Figura 21), os ndés maiores representam os atributos do solo,
coloridos de acordo com sua categoria funcional: Azul (Fisicos), Verde (Quimicos) e Vermelho
(Bioldgicos). Os nos menores representam as ASVs. As arestas indicam correlagdes
estatisticamente significativas (|p| > 0,4; p < 0,05). A estrutura da rede e os agrupamentos
visuais destacam os nichos ecoldgicos que organizam a comunidade bacteriana.

A rede da Floresta Secundaria (Figura 19) exibe uma topologia especifica (nimero de
nos, arestas, densidade) que reflete a ecologia deste ambiente, a rede é representada por 522
nos, sendo 21 nos representando os atributos fisico-quimicos e bioldgicos do solo, tendo 501
ASVs ligadas a esta estrutura, e 882 arestas (conexdes entre ASVs e atributos), tal que a
abundancia total desta rede é de 132.937 leituras (22,73%). A rede de correlagdo do tratamento
Pastagem (Figura 20) revela uma arquitetura de interagdes complexa e distinta, que caracteriza

um ecossistema agricola de alta produtividade, a rede é representada por 481 nés, sendo 21 nés
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representando os atributos fisico-quimicos e bioldgicos do solo, tendo 460 ASVs ligadas a esta
estrutura, e 1523 arestas, tal que a abundancia total desta rede é de 103.001 leituras (17,61%).
A rede de correlacdo do tratamento Plantio (Figura 21) exibe uma topologia notavelmente
organizada e esteticamente distinta, a rede é representada por 448 nds, sendo 21 nds
representando os atributos fisico-quimicos e bioldgicos do solo, tendo 427 ASVs ligadas a esta
estrutura, e 821 arestas (conexdes entre ASVs e atributos), tal que a abundancia total desta rede
é de 159.757 leituras (27,31%). Esta organizacéo visual sugere um ecossistema governado por
filtros ambientais fortes e bem definidos, onde diferentes guildas microbianas se associam a
eixos funcionais especificos.

A analise de correlacdo para o tratamento PD (Figura 19) revela uma rede altamente
modularizada, indicando que a assembleia da comunidade é governada por trés conjuntos de
filtros de nicho distintos. O mddulo mais denso e central é o Bioldgico, onde MBC e glomalina
total atuaram como noOs centrais primarios, indicando uma forte auto-organizagdo da
comunidade em torno do capital bioldgico residente e da atividade enzimatica. Além disso,
demonstra-se também que a principal forca que estrutura a comunidade no sistema de PD é um
ciclo de retroalimentacéo bioldgica positiva (Costa et al., 2024; Ma, L. et al., 2024). Um grande
conjunto de ASVs esta positivamente correlacionado com a biomassa microbiana e fungica
(Glomalina) ja existente, sugerindo que a formac&o bioldgica do solo (a biomassa residente)
gera nichos e fornece substratos que selecionam uma guilda especifica de ASVs. Por sua vez,
muitas dessas ASVs provavelmente contribuem para a atividade enzimética (como
Betaglucosidase), quebrando matéria organica e reabastecendo o MBC, criando um ciclo que
se auto reforca (Domeignoz-Horta et al., 2024; Ma, L. et al., 2024).

Em segundo lugar, o modulo fisico atuou como um filtro de habitat, segregando guildas
de ASVs que respondem positivamente a porosidade total versus aquelas associadas a
densidade e argila. O sistema de Plantio Direto ndo € homogéneo. Ele apresenta uma variagdo
interna na fisica do solo (algumas areas mais compactadas, outras menos). A rede indica que
essa variacdo fisica atua como um filtro de selecdo secundario, separando a comunidade em
especialistas de habitat. Enquanto o médulo Quimico distinto, centrado no pH e nos nutrientes
(P, K), representando a guilda de especialistas que respondem diretamente as praticas de manejo
de fertilidade, como a adubacdo quimica (Huang et al., 2019). As ASVs conectadas a este
modulo sdo aquelas que respondem positivamente as praticas de manejo de correcdo e
fertilizagdo do solo, tais como calagem e adi¢do de P e K (Huang et al., 2019). Elas representam
a guilda copiotrofica que é diretamente selecionada pela disponibilidade de nutrientes e pela

reducdo da acidez, um pilar fundamental do sistema de plantio, formando uma rede estavel
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(Cornell et al., 2023; Song et al., 2023; Byers et al., 2024). Esse padrdo esta de acordo com
estudos que mostram que uso agricola intensivo aumenta a complexidade e conectividade de
redes microbianas, mas tende a reduzir a redundancia e modularidade (como descrito para solos

cultivados intensivamente) (Karimi et al., 2019; Chen, W et al., 2022).

Figura 19 - Rede de correlacdo de Spearman para o tratamento Plantio Direto
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Figura 20 - Rede de correlagdo de Spearman para o tratamento Floresta Secundaria
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Em nitido contraste com a estrutura modularizada do PD, a rede de correlacdo da
Floresta Secundaria (Figura 20) demonstra um forte acoplamento entre os atributos bioldgicos
e quimicos. O no central de atividade biologica (Betaglucosidase, glomalina total) e os nds
centrais quimicos (pH.CaCL2, Mg, K) ndo formaram mddulos distintos, mas sim um super
modulo bioquimico integrado (Guseva et al., 2022; Yang et al., 2022Portanto, o principal n6
central de selegdo nesta rede é um complexo bioquimico unificado. As ASVs que se conectam
a este modulo central representam a guilda especialista da floresta secundaria. Elas ndo estdo

respondendo apenas ao pH, ou apenas ao carbono; elas estdo respondendo a um ambiente
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complexo e estavel. As ASVs deste grupo compartilham afinidade com condicdes de estrutura
e retencdo hidrica do solo, onde ocorrem muitas ligacGes de ASVs de &gua disponivel com
porosidade total do solo, indicando uma adaptacdo a heterogeneidade fisica da matriz edafica
(Du et al., 2022)

Este padrdo é a assinatura de um ecossistema K-estrategista maduro, onde a
disponibilidade de nutrientes (Quimica) é controlada pela decomposicéo e ciclagem bioldgica,
em vez de inputs exdgenos, como visto em solos florestais ricos em matéria organica (Chen, J.
et al., 2022; Liu, X. et al., 2024; Byers et al., 2025). As ASVs associadas a este complexo
representam a guilda especialista, adaptada a um ambiente estavel e de ciclagem de nutrientes.
Secundariamente, um modulo Fisico independente, centrado em Density e Clay, foi observado,
indicando que a textura do solo atua como um filtro de habitat persistente, selecionando uma
guilda distinta de ASVs adaptadas as propriedades estruturais do solo.

A anélise topologica da rede de correlagbes nos mostra que em solos de Floresta
Secundéria os atributos fisicos, especialmente porosidade (92 conex®es), sdo fundamentais,
determinando a estrutura microbiana ao controlar a disponibilidade de oxigénio e agua. 1sso
corrobora a importancia da estrutura fisica do solo na diversidade bacteriana, conforme Liu
et al. (2024), que identificaram a porosidade como o principal preditor da diversidade bacteriana
em solos florestais ndo degradados (Li et al., 2022; Li et al., 2024). Entre os fatores quimicos,
0 magnésio emergiu como elemento-chave (60 conexdes), funcionando como filtro fino que
modula grupos bacterianos especificos, onde ocorre o aumento da riqueza bacteriana em solos
com maiores niveis de Mg, mesmo em solos acidos. Ja os atributos bioldgicos, com destaque
para urease (94 conexdes), reforcam a centralidade da ciclagem de nitrogénio na comunidade
microbiana. Além de que, enzimas como betaglucosidase e atividade respiratoria, conectadas a
processos de degradacdo de carbono e metabolismo aerébico, sublinham o solo nativo como
um ecossistema funcionalmente equilibrado e bioquimicamente integrado (Shange et al., 2012;
Louisson et al., 2023; Liao et al., 2024).
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Figura 21 - Rede de correlagdo de Spearman para o tratamento de Pastagem
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Fonte: O autor.

A rede de correlacdo da PA (Figura 21) apresenta uma arquitetura Unica em comparagao
com a FS (integrada) e o PD (modularizada). A sua principal caracteristica é a fragmentacéao
ecoldgica, onde a rede se divide em dois componentes principais (méddulos) totalmente
desconectados, além de um nd isolado. Esta auséncia de arestas (linhas) entre os dois modulos
significa que os processos ecoldgicos e as guildas de ASVs associadas a cada mddulo sédo
desacoplados e independentes. As ASVs que prosperam sob as condi¢des do modulo da
esquerda ndo sdo as mesmas que prosperam sob as condi¢des do modulo da direita; ndo ha
sobreposi¢do de nicho positiva (p > 0,4).

Onde o modulo a esquerda, representa o nucleo funcional primério da ciclagem de
nutrientes do solo da pastagem. E um sistema bioquimicamente acoplado, muito semelhante ao

que vimos na FS. A atividade bioldgica (respiracdo, enzimas do ciclo C/S, glomalina) esta
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intrinsecamente ligada a quimica do solo (pH e disponibilidade de cations como K e Mg) e aos
recursos de base (Carbono Organico Total e agua). E o atributo fisico areia esta neste modulo,
sugerindo que este modulo metabolico opera predominantemente nas fracdes mais arenosas do
solo (Xiaetal., 2020). As ASVs conectadas aqui formam a guilda principal, adaptada a rizosfera
das gramineas e a ciclagem de nutrientes em solos bem drenados e quimicamente ativos (Huang
et al., 2019; Costa et al., 2024; Xiang et al., 2025).

Enquanto o Mddulo a direita, representa um maddulo ecoldgico distinto, aparentemente
independente do nucleo central da rede. A forte correlacdo positiva entre MBC (Biomassa
Microbiana) e argila sugere que a manutencdo da biomassa neste ambiente ¢ mediada pela
protecdo fisica oferecida pelas particulas minerais. A fragdo argilosa favorece a formagéo de
complexos organominerais e micro agregados estaveis, criando nichos protegidos que retém
umidade e substratos organicos, favorecendo a persisténcia de microrganismos mesmo sob
condigdes limitantes. Neste contexto, o perfil enzimatico associado (Urease e Fosfatase Acida)
indica uma atividade metabolica especializada na ciclagem de nutrientes adsorvidos a essa
matriz mineral. Por fim, a resisténcia do solo (compactacdo) aparece como um nd isolado e
negativamente conectado, atuando como um estressor fisico que limita a conectividade da rede,
em vez de um filtro que seleciona grupos especificos.

A fragmentacéo da rede sugere uma forte heterogeneidade espacial no solo da pastagem.
A comunidade bacteriana responde a isso através de uma especializa¢do de nicho, o consorcio
funcional dominante (esquerda) domina as fracbes arenosas, enquanto uma guilda (direita)
domina os micro-habitats de textura fina. As ASVs sao tdo especializadas que nenhuma delas
prospera em ambos 0s ambientes o suficiente para criar uma correlagdo positiva entre si
(Banerjee et al., 2016; Chen, W. et al., 2022; Yang et al., 2022; Chen et al., 2023; Baker et al.,
2024; Cui et al., 2025). Juntos, esses resultados sustentam a ideia de que solos de pastagem
intensivamente manejados formam redes microbianas altamente integradas, organizadas por
uma interacdo sinérgica entre estrutura fisica, fertilidade quimica e atividade enzimatica,
garantindo produtividade e ciclagem continua de nutrientes (Yang, et al., 2019; Wang, L. et al.,
2023; Costa et al., 2024).

Os tratamentos de Preparo Convencional (PC) e Sistema Silvipastoril (SS) néo
produziram redes de correlacdo que satisfizesse os limiares estatisticos (Spearman p>0,4;
p<0,05). Para o PC, a falta de correlagdes fortes e estaveis € atribuida a intensa perturbacéo
fisica, que promove dindmicas estocasticas e transitdrias, impedindo a formagdo de guildas

coesas, mesmo entre as suas 112 ASVs indicadoras.
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Para 0 SS, a auséncia de rede sugere um mecanismo oposto: uma heterogeneidade
espacial em microescala tdo alta (mosaico de nichos sob arvores, pasto e dejetos) que as
correlagdes ASV-atributo, embora provavelmente fortes em micro-sitios, sdo diluidas e nédo
detectadas no nivel da amostragem composta (macro-ambiental). Isso é fortemente suportado
pelo achado de que este sistema abriga a maior diversidade alfa (Shannon), refletindo sua alta
complexidade de nicho. A andlise integrada de modulos e nds centrais oferece uma visdo
holistica, permitindo mapear tanto a organizacdo modular da comunidade quanto os pontos
centrais de influéncia funcional (Banerjee et al., 2016; Singavarapu et al., 2023; Byers et al.,
2025; Cui et al., 2025; Idbella et al., 2025; Xiang et al., 2025).

4.6.1 Comparacdo entre redes - Nos Centrais

O sistema de PD caracteriza-se por uma rede em que 0s nos centrais sao funcionalmente
segregados. O sistema é controlado por multiplos nés centrais que atuam em paralelo, mas de
forma desacoplada. O n6 central bioldgico controla a si mesmo, e a quimica (manejo) controla
uma guilda separada. A rede da Floresta Secundaria demonstra um mecanismo de controle
oposto. Os nds centrais ndo sdo segregados. O sistema é controlado por um Unico e integrado
nd central bioquimico. O né central biolégico e o quimico estdo acoplados, refletindo um
sistema maduro e de ciclagem fechada, que operam de forma sinérgica, conferindo robustez e
resiliéncia a comunidade mesmo sem a centralizacdo de um Unico atributo (Chen, W et al.,
2022; Yang et al., 2022; Chen et al., 2023; Baker et al., 2024; Cui et al., 2025).

A PA apresenta uma arquitetura de nos centrais mais complexa, caracterizada pela
fragmentacdo. Ela ndo tem um Unico super no central (como a FS) nem multiplos nds centrais
desacoplados (como o PD). Em vez disso, ela possui dois conjuntos de noés centrais
independentes, refletindo uma especializacdo de nicho extrema. O controle é fragmentado.
Existem duas guildas principais, cada uma com seu proprio conjunto de nds centrais
independentes. Em comparacdo, o plantio apresenta menor redundancia, com fungdes
microbianas estruturadas por filtros texturais, quimicos e bioldgicos claramente definidos,
sugerindo eficiéncia funcional na ciclagem de carbono e na produtividade agricola, porém com
potencial vulnerabilidade caso um desses nds centrais seja impactado (Morrien et al., 2017;
Cornell et al., 2023; Byers et al., 2024; Idbella et al., 2025). A PA é um sistema fragmentado,
com multiplos mdédulos de nés centrais (bioquimico e biofisico) operando de forma
independente, refletindo uma alta especializacdo de nicho em um ambiente espacialmente

heterogéneo.
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Em suma, O PD é um sistema desacoplado, com né central biolégico, quimico e fisico
atuando como filtros paralelos. A FS é um sistema acoplado, com um super né central
bioquimico unificado onde o bioldgico e o quimico, refletem um ciclo fechado, sendo
funcionalmente equilibrada (Chen, W et al., 2022; Du et al., 2022; Guseva et al., 2022; Liu et
al., 2023; Liu, X. et al., 2024).

4.6.2 Comparacdo entre redes - Modulos

O sistema de mddulo do PD exibe uma estrutura segregada. A rede € altamente modular,
particionada em trés modulos funcionais distintos que operam em paralelo, mas de forma
independente. Esta segregacdo é a assinatura de um ecossistema desacoplado (decoupled),
tipico de um agroecossistema de alta entrada (high-input). A Guilda de Resposta a Inputs
(Quimica) existe para explorar os inputs externos de fertilizantes e calagem. A Guilda de
Ciclagem Interna (Bioldgica) opera em paralelo, processando os atributos bioldgicos ja
existentes. A falta de conexdes fortes entre esses dois mddulos sugere que 0S processos sao
independentes, a fertilizacdo quimica ndo alimenta diretamente o0 médulo biolégico interno, e
vice-versa. Segundo Yu et al. (2024), esse tipo de organizacdo, comum em sistemas agricolas
intensivos, associa-se a uma forte especializagdo funcional de subcomunidades microbianas,
com impacto direto no desempenho de processos como a ciclagem de nitrogénio e
produtividade de culturas. Além disso, Singavaporu et al. (2023) mostram que a diversidade
funcional das sub-redes pode ser reduzida em contextos de manejo intensivo, mesmo que a
conectividade local aumente.

A FS apresenta uma arquitetura diametralmente oposta. Em vez de segregacéo, vemos
integracao e fusdo dentre os modulos. Esta fusdo define um ecossistema acoplado (coupled) e
maduro (K-estrategista). Ela demonstra que a quimica ndo € um input externo, mas sim um
resultado direto da biologia. O pH e a disponibilidade de K e Mg sdo controlados
endogenamente pela atividade biologica (enzimas, decomposi¢do da glomalina). Esta é a
arquitetura de um sistema estavel, e com ciclagem fechada de nutrientes. Esse padrdo de alta
modularidade é amplamente descrito em estudos como os de Szoboszlay e Tebbe (2021) e Kang
et al. (2022), que evidenciam a presenca de heterogeneidade funcional e modularidade elevada
em solos florestais e sob diferentes tipos de vegetacdo arborea.

A PA apresenta a arquitetura mais complexa, definida ndo por mddulos ou integracéo,
mas por fragmentacdo. A rede inteira se quebra em componentes independentes, indicando uma

especializacdo de nicho extrema. Este desacoplamento total entre os dois componentes é a
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assinatura de um ambiente espacialmente heterogéneo. A Pastagem ndo é um unico ambiente,
mas pelo menos dois, sendo o primeiro o ambiente de ciclagem principal, e segundo um micro-
habitat de textura fina (argila), que abriga uma guilda especialista completamente diferente,
com seu préprio modulo biolégico (MBC, Urease). O sistema se torna heterogéneo o que reflete
na fragmentacdo de guildas ecologicamente independentes. Essa reducdo da
multifuncionalidade e a reorganizacdo das redes também foram observadas por Wang et al.
(2023), que associaram tais mudancas a alteracfes nas condi¢fes ambientais em pastagens
semiaridas, e por Cornell et al. (2023), que identificaram maior complexidade e estabilidade de
rede em pastagens manejadas, mas menor modularidade. Sendo a transicdo de FS para
agricultura, compativel com os padrdes identificados por Idbella et al. (2025) em gradientes de
uso do solo no sul da Italia, que demonstraram que mudancas no uso do solo reduzem a

compartimentalizacdo e aumentam a dependéncia de atributos centrais nas redes microbianas.

4.7 ANALISE REDE ESPECIE INDICADORA ATRAVES DO METODO iNDICE DE
VALOR INDICADOR COMPARADAS POR INDICE LEVIN’S B

A Andlise de Espécies Indicadoras (AEI) foi realizada para identificar os ASVs
caracteristicos de cada tipo de uso do solo. A andlise traz diferencas quantitativas (numero de
ASVs indicadores) e qualitativas (identidade taxondmica), permitindo delinear como cada
ambiente seleciona uma microbiota especifica. Foram identificados 24 ASVs indicadores
associados a FS, 9 ao PD, 66 a PA, 112 a PC e 71 a SS. No total, 282 ASVs (27,56% da
biblioteca) foram considerados indicativos de um tratamento especifico, enquanto 741 ASVs
(72,43%) foram classificados como ndo indicadores. Em termos de abundéancia, os ASVs
indicadores somaram 159.169 leituras, enquanto os ndo indicadores totalizaram 425.662
leituras. Na Figura 22, é apresentado, a AEI para os cinco tratamentos (Floresta Secundaria,
Pastagem, Plantio Direto, Preparo Convencional e Sistema Silvipastoril). Os nos centrais
representam cada tratamento, e 0s nds menores conectados representam os ASVs que foram

identificados como indicadores significativos (p < 0,05) para aquele ambiente especifico.
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Figura 22 - Analise de Espécies Indicadoras
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Fonte: O autor.

O resultado desta anélise é a quantidade de ASVs especialistas recrutados por cada
tratamento (Figura 23). Nao sendo apenas uma contagem, mas uma medida da intensidade e
singularidade da pressdo seletiva ambiental imposta por cada uso do solo. Onde no Preparo
Convencional (PC) - 112 ASVs, o sistema recrutou o maior nimero de indicadores. Ele
demonstra que o PC, caracterizado por intensa perturbacdo fisica (aracdo) e perturbacdo
quimica (fertilizagéo/pesticidas), ndo age como um filtro que empobrece a comunidade, mas
sim como um filtro seletivo forte e Unico. Ele seleciona ativamente um grupo grande e altamente

especializado de taxons (provavelmente r-estrategistas) que sdo unicamente adaptados para
prosperar neste ambiente de alta perturbacgéo e pulso de nutrientes.

Enquanto o Plantio Direto (PD) - 9 ASVs, recrutou 0 menor numero de indicadores. Ao
minimizar a perturbacdo fisica, atua como um ambiente de baixa pressdo seletiva ou
neutralidade ecologica. Ele ndo impde um filtro ambiental forte o suficiente para selecionar um
grupo unico de especialistas. Em vez disso, o PD é o sistema que mais favorece o pool de
generalistas, permitindo que a comunidade central (os 741 ASVs) domine. A presenca de

Acidobacteriota pode refletir periodos de menor atividade (como entressafras) ou praticas de
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manejo especificas (por exemplo, auséncia de animais ou aplicacdo reduzida de fertilizantes),
0 que o diferencia da pastagem (Shange et al., 2012; Wolinska et al., 2017; Fernandez-Gnecco
et al., 2022; Chi et al., 2023; Louisson et al., 2023; Domeignoz-Horta et al., 2024; Liao et al.,
2024). A Floresta Secundaria (FS) - 24 ASVs, selecionou um numero moderado de
especialistas. Consistente com um ecossistema maduro em climax ou proximo a ele. O ambiente
é estavel, e a selecdo € governada por filtros persistentes (ex: baixo pH, carbono recalcitrante),
selecionando um grupo consistente, mas ndo numeroso, de especialistas (K-estrategistas), atua
atuando como um sistema conservador de recursos (Shange et al., 2012; Louisson et al., 2023;
Domeignoz-Horta et al., 2024, Liao et al., 2024).

Ja para Sistema Silvipastoril (SS - 71 ASVs) e a Pastagem (PA - 66 ASVS) recrutaram
um ndmero elevado e comparavel de especialistas. Indicando que, ao contrario do PD, eles
criam nichos ecolodgicos distintos. A introducdo de animais (PA) ou a combinacao de arvores e
animais (SS) introduz novas fontes de carbono (dejetos, serrapilheira diversificada), gradientes
de oxigénio (microssitios anaerdbicos) e interacdes rizosféricas (gramineas vs. arvores) que
selecionam ativamente um conjunto grande e especifico de taxons. Na pastagem, essa
composic¢do indica um sistema de alta produtividade e rapida ciclagem de nutrientes, mas
ecologicamente menos estavel (Wolinska et al., 2017; Fernandez-Gnecco et al., 2022; Chi et
al., 2023; Costa et al., 2024; Devkota et al., 2024).
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Figura 23 - Filos Espécies Indicadoras em cada Tratamento
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Fonte: O autor.

O pool de 741 ASVs generalistas representa o ntcleo da comunidade bacteriana do solo
agricola do Parand, capaz de persistir em todas as condi¢cBes de manejo (Figura 24). Como
esperado, sua composicdo é dominada pelos trés principais filos do solo em estudo:
Pseudomonadota, Actinomycetota e Acidobacteriota. Indicando que a funcionalidade central
do solo € mantida por um grande e resiliente conjunto de tdxons que ndo sdo eliminados, nem

selecionados preferencialmente, por um Unico sistema de manejo.
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Figura 24 - Filos Espécies Néo-Indicadoras em cada Tratamento
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Fonte: O autor.

A analise de amplitude de nicho (indice B de Levins), Figura 25 e Figura 26, quantificou
a especializacdo de todas as 1023 ASVs. Os resultados demonstram que a comunidade é
estruturalmente dominada por especialistas de nicho, com 606 ASVs classificadas, em oposi¢do
a apenas 151 generalistas. Foi identificada uma forte regra ecol6gica que governa a
comunidade, a abundancia total é positiva e significativamente correlacionada com a amplitude
de nicho (Spearman's rho = 0,75, p < 2.2e-16). Corroborado pelo fato de que as ASVs mais
abundantes do estudo (ex: ASV_1 - 0,75, ASV_2 - 0,73;) sdo todas generalistas, representando
0 nlcleo do microbioma (core microbiome) deste ecossistema. Esta analise também valida
quantitativamente os resultados da AEI. As ASVs indicadoras sdo excegdes a essa regra, onde
as mesmas sao especialistas. Por exemplo, a ASV_30 do filo Acidobacteriota (encontrada em
PC) atingiu uma alta abundéncia (517) apesar de ter uma amplitude de nicho extremamente
restrita (Levins' B = 0,22), confirmando seu papel como uma bioindicadora que prolifera em

condicGes de manejo especificas, mas ndo em outras.



Figura 25 - Relacdo Amplitude Nicho Abundancia Levins' B Index
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Figura 26 - Distribui¢do Amplitude Nicho Levins’ B Index
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Explorando melhor os filos indicadores, os 24 especialistas da FS sdo quase que
exclusivamente Acidobacteriota (aprox. 50%) e Verrucomicrobiota (aprox. 25%).
Confirmando, em nivel de ASV, que sdo os membros desses filos oligotréficos e K-estrategistas
bio-indicadores de solos florestais estaveis e ndo perturbados. Apesar de seus numeros de
indicadores diferentes, a identidade taxonémica dos especialistas do PD e do PC, é a mesma,
onde ambos sdo dominados por Pseudomonadota e Actinomycetota. Indicando que,
independentemente do nivel de perturbacéo fisica, os ambientes agricolas de plantio selecionam
para 0s mesmos filos copiotréficos e r-estrategistas, adaptados a pulsos de nutrientes e
degradacdo de matéria organica. Enquanto a Pastagem e o Sistema Silvipastoril selecionaram
os pools de especialistas filogeneticamente mais diversos. Eles sdo os Unicos tratamentos a
recrutar indicadores significativos de filos como Firmicutes (provavelmente ligados a processos
anaerobicos/intestinais de dejetos animais), Bacteroidota e Chloroflexi (Fernandez-Gnecco et
al., 2022; Chi et al., 2023; Louisson et al., 2023; Domeignoz-Horta et al., 2024; Liao et al.,
2024). Este resultado corrobora com a anélise de diversidade alfa, onde a maior diversidade
Shannon encontrada no Sistema Silvipastoril é diretamente explicada pelo fato de que a
heterogeneidade estrutural e de substratos deste sistema (arvores + animais + gramineas) cria
um local de micro-nichos que suporta o conjunto de especialistas funcionalmente mais

diversificado de todo o estudo.

4.8 ANALISE ABUNDANCIA RELATIVA DE VIAS METABOLICAS INFERIDAS
POR PICRUST?2

A predicdo funcional da comunidade bacteriana foi realizada utilizando o algoritmo
PICRUSt2. Conforme ressaltado por Douglas et al. (2020), ¢ importante notar que esta
ferramenta ndo mensura a atividade enzimatica in situ, mas sim a abundancia de genes que
codificam para fungdes especificas, permitindo inferir o potencial metabolico da comunidade.
Os resultados para os diferentes usos do solo foram integrados em um Gnico mapa de calor
(Figura 27). Nesta representacéo grafica, cada coluna corresponde a uma amostra e cada linha
a uma funcéo enzimatica (EC - Enzyme Commission numbers). A legenda lateral categoriza as
enzimas de acordo com os ciclos biogeoguimicos: Carbono (amarelo), Nitrogénio (verde claro),
Enxofre (verde escuro) e Fdsforo (roxo). A intensidade da cor na matriz (gradiente de amarelo
claro a vermelho escuro) reflete a abundéncia relativa predita de cada gene funcional na

comunidade.
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A andlise funcional do PICRUSt2 demonstra que a conversao do uso do solo induz um
trade-off funcional que polariza a comunidade em dois extremos. A Floresta Secundéria (FS),
como sistema K-estrategista, exibe um potencial enzimatico focado no Ciclo do Carbono, um
investimento necessario para a decomposi¢cdo de matéria organica recalcitrante, indicando que
solos de floresta mantém um perfil funcional estdvel e redundante, caracteristica de
ecossistemas em equilibrio estrutural e funcional (Jensen et al., 2022; Singavarapu et al., 2023;
Shu et al., 2023; Yang et al., 2024; Shi et al., 2024; Ma et al., 2024). A FS também apresenta
um perfil funcional caracteristico de um sistema equilibrado e metabolicamente eficiente, em
que a via da respiracdo aerobica predomina, sugerindo uma utilizacdo eficaz do carbono como
fonte de energia. A presenca equilibrada de oxidorredutases associadas aos ciclos de nitrogénio
e enxofre reforca a ideia de um solo maduro, com processos de ciclagem de nutrientes bem
estabelecidos e diversificados, sem dependéncia excessiva de uma Unica via metabolica (Yu et
al., 2024). Esse padrdo funcional est4 alinhado com estudos comparativos que demonstram
expressdo de rotas metabdlicas aerdbicas e de degradacdo de carbono em solos florestais
conservados quando comparados com sistemas antropicamente manejados Li et al., 2024; Yang
etal., 2024).
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Figura 27 - Mapa de calor da abundancia relativa de vias metabdlicas entre tratamentos
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Em oposicéo, o Preparo Convencional (PC) representa o r-estrategista, exibindo o maior
potencial funcional para os ciclos do Nitrogénio, Fosforo e Enxofre. Refletindo em um
microbioma copiotrofico adaptado ndo a degradacdo complexa, mas ao consumo oportunista
de pulsos de fertilizantes exdgenos (Jensen et al., 2022; Chi et al., 2023; Louisson et al., 2023;
Domeignoz-Horta et al., 2024; Liao et al., 2024; Shi et al., 2024). Apesar disso, algumas
enzimas apresentaram padrdes consistentes de alta abundancia relativa, como a EC:3.1.6.1 (N-
acetilgalactosamina-6-sulfatase), EC:3.5.1.4 (Amidase) e EC:6.3.1.2 (Glutamina sintetase). A
presenca dessas enzimas indica uma comunidade microbiana funcionalmente voltada a
ciclagem de nitrogénio e enxofre, refletindo a influéncia de matéria organica rica nesses
elementos, oriunda da deposi¢éo de residuos vegetais. A amidase e a glutamina sintetase séo
fundamentais, respectivamente, na liberacdo e assimilacdo de aménia, etapas centrais no
metabolismo do nitrogénio. J& a sulfatase EC:3.1.6.1 participa da degradacdo de compostos

sulfatados, frequentemente associados a matriz extracelular de residuos organicos. O

enriquecimento dessas mesmas rotas metabolicas em solos sob revolvimento do solo, indica
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que essas adaptacdes sdo recorrentes em ambientes com alta carga de matéria orgéanica
nitrogenada (Das et al., 2022; Chi et al., 2023; Shu et al., 2023; Costa et al., 2024; Devkota et
al., 2024; Le et al., 2025). A enzima EC:3.1.3.1, ligada ao ciclo do fdsforo, também esta
presente, embora em menor abundancia. Tal perfil reflete um microbioma agricola adaptado
para decompor exclusivamente os polimeros de carbono derivados da palhada e exsudatos
radiculares, com menor diversidade funcional e maior eficiéncia em rotas especificas,
provavelmente devido a seletividade imposta por praticas de manejo como fertilizacao e uso de
defensivos (Jensen et al., 2022; Chi et al., 2023; Louisson et al., 2023; Domeignoz-Horta et al.,
2024; Liao et al., 2024; Shi et al., 2024).

Os demais sistemas de manejo (PA, PD, SS) posicionaram-se como funcionalmente
intermediarios, com valores de abundancia extremamente baixos. Notavelmente, a converséo
da FS para o PC forca o microbioma a alterar sua funcéo focada no Ciclo do Carbono, em favor
de uma especializacdo em N/P/S, demonstrando um realinhamento funcional em resposta direta
ao manejo do solo. Os resultados da andlise funcional com PICRUSt2 demonstram que 0 uso
do solo exerce influéncia deterministica sobre a estrutura metabolica do microbioma do solo.
Esses perfis sdo consistentes entre diferentes localidades e refletem adaptacdes funcionais aos
respectivos regimes de manejo, com implicagdes claras para a fungéo ecossistémica do solo,

como a ciclagem de nutrientes e a estabilidade bioquimica.
49 COMPARACAO ENTRE ANALISES E TRATAMENTOS

Ao comparar as diferentes abordagens aplicadas, abundancia relativa, diversidade alfa e
beta, redes de correlagdo, espécies indicadoras, parti¢do de variacdo (PV), algoritmos de AM e
inferéncia funcional, demonstra-se um conjunto de padrGes ecol6gicos consistentes que
reforcam a influéncia deterministica do uso do solo na estrutura e no funcionamento da
comunidade bacteriana. Embora cada técnica capture dimensdes distintas do sistema
microbiano, todas convergem para 0 mesmo eixo interpretativo, de tal forma que se verifica
que a conversdo da Floresta Secundaria (FS) para sistemas agricolas promove mudancas na
composicdo taxonémica, na especializagdo funcional e nos mecanismos de montagem da
comunidade. De forma geral, ambientes conservados, como a FS, mantém uma microbiota
dominada por filos oligotréficos e altamente especializados, engquanto os sistemas agricolas,
especialmente Pastagem (PA) e Preparo Convencional (PC), favorecem grupos copiotroficos e

comunidades funcionalmente reorganizadas, moldadas tanto pelos atributos bioldgicos do solo



75

quanto pelos insumos e perturbacGes fisicas associadas ao manejo (Shange et al., 2012;
Louisson et al., 2023; Domeignoz-Horta et al., 2024).

Na FS, essa convergéncia entre metodos fica evidente ao se observar que a comunidade
bacteriana é marcada pela predominancia de filos oligotréficos, como Acidobacteriota e
Verrucomicrobiota, cuja elevada presenca foi evidenciada tanto pela anélise de abundancia
relativa quanto pelas espécies indicadoras e pela estrutura das redes de correlacdo. Esses filos,
caracteristicos de ambientes estaveis e de baixa perturbacdo, formam guildas especializadas
associadas a atributos como acidez elevada, maior retencdo de agua e dindmica de
decomposi¢@o mais lenta (Shange et al., 2012; Louisson et al., 2023; Domeignoz-Horta et al.,
2024). A propria rede da FS reflete esse padréo, exibindo um nd central bioquimico acoplado e
altamente integrado, no qual as enzimas do ciclo do carbono, o pH e nutrientes como Mg e K
atuam de maneira sinérgica na selecdo das ASVs. A composicdo taxondmica, as métricas de
diversidade e a organizacdo topoldgica da rede convergem para caracterizar a FS como um
sistema maduro, altamente modular e resiliente, confirmando que filtros ambientais
persistentes, e ndo pulsos ou perturbacgdes, sdo os principais responsaveis pela montagem dessa
comunidade.

Na PA, o conjunto de andlises indica para uma comunidade estruturalmente distinta da
FS, caracterizada pela predominancia de tdxons copiotréficos e pela forte influéncia de atributos
biologicos e quimicos do solo. A abundéncia relativa revela um aumento expressivo de
Pseudomonadota, acompanhado por Bacteroidota e Firmicutes, padrdo compativel com
ambientes enriquecidos por dejetos animais, maior disponibilidade de carbono labil e zonas de
compactacao superficial (Wolinska et al., 2017; Fernandez-Gnecco et al., 2022; Chi et al.,
2023). Esses grupos, frequentemente associados a ciclagem rapida de nutrientes, também
emergem como espécies indicadoras relevantes e se organizam em redes fragmentadas,
compostas por dois grandes modulos independentes, tal que temos um ligado a ciclagem ativa
de nutrientes em fracGes arenosas e outro associado a micro-habitat de textura fina, dominado
por ASVs especialistas correlacionados a urease, fosfatase acida e maior teor de argila.
Complementando esse cenario, a analise multivariada (PCoA/NMDS) posiciona as amostras de
PA de forma consistente entre os sistemas agricolas, separadas da FS e influenciadas por
atributos como acidez potencial, carbono organico e glomalina. Assim, a Pastagem se destaca
como um ecossistema produtivo, altamente dinamico e menos estavel, em que a especializagédo
funcional e fragmentacdo espacial se combinam para criar uma comunidade com forte

dependéncia das condic¢Bes bioquimicas impostas pelo manejo.
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No Plantio Direto (PD), os resultados evidenciam um sistema em que a comunidade
bacteriana é estruturada por multiplos filtros ambientais, porém mais equilibrados do que na
PA e no PC. A abundancia relativa indica uma composicdo intermediaria, marcada pela
presenca simultanea de filos copiotroficos (como Pseudomonadota) e oligotréficos (como
Acidobacteriota), refletindo o menor nivel de perturbacéo fisica e a manutengdo continua de
palhada na superficie do solo (Domeignoz-Horta et al., 2024; Liao et al., 2024). As espécies
indicadoras sdo poucas, indicando baixa pressao seletiva e favorecimento do pool generalista
(Kim et al., 2021; Zhao et al., 2022; Sun et al., 2024). Esse padrdo também é observado na
diversidade alfa, que apresenta variabilidade moderada sem extremos, e na diversidade beta, na
qual o PD se agrupa claramente com outros usos agricolas, mas mantém distancia da FS. A
topologia de rede reforca essa interpretacdo, onde os modulos séo segregados e bem definidos,
0s quais séo bioldgico, fisico e quimico respectivamente, sem a integracdo observada na FS
nem a fragmentacdo extrema da pastagem. A separacdo entre esses modulos sugere que 0s
processos ecoldgicos atuam em paralelo, com baixa redundéncia e interdependéncia entre si.
As analises de PV e AM corroboram esse padrdo, mostrando que o componente bioldgico é o
preditor mais forte da abundancia bacteriana, enquanto atributos quimicos e fisicos exercem
influéncia secundéria, porém consistente. Assim, o PD configura-se como um sistema de baixa
selecdo ambiental direta, sustentado por uma comunidade amplamente generalista, estavel,
porém com funcionalidade menos integrada do que a FS (Ding et al., 2013; Petersen et al.,
2019; Bai et al., 2022; Yoon et al, 2024).

O Sistema Silvipastoril (SS) e o PC representam extremos contrastantes no gradiente
agricola, refletindo dois modos distintos de organizacdo ecoldgica da comunidade bacteriana.
No SS, observa-se uma microbiota altamente diversa (a maior diversidade alfa entre todos 0s
usos do solo) sustentada por uma unido de um micro-habitat derivado da coexisténcia entre
arvores e gramineas e da deposi¢do de dejetos. Essa heterogeneidade espacial cria multiplas
oportunidades ecologicas, promovendo a coexisténcia de filos copiotroficos e oligotroficos,
bem como um grande ndmero, em relagdo aos demais, de ASVs indicadoras. Contudo, essa
mesma complexidade espacial impede a formacao de redes estaveis em escala macroambiental,
resultando na auséncia de correlagGes significativas nas andlises de rede, indicando que os
padrdes ecologicos fortes provavelmente surgem apenas em micro-escalas dentro do sistema.
O cenério observado no PC ¢ antagbnico aos sistemas conservados. Apesar de deter a maior
guantidade de ASVs indicadoras, esse dado sugere um ambiente sob forte pressao seletiva, onde
prevalecem taxons generalistas e oportunistas. A desestruturacao das redes ecoldgicas e a baixa

resiliéncia da comunidade sdo consequéncias diretas do manejo intensivo, que rompe a
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integridade fisica dos agregados e favorece uma montagem de comunidade regida por disturbios
constantes. A abundancia relativa revela o predominio de Pseudomonadota e Actinomycetota,
taxons adaptados a pulsos de fertilizantes e rapida mineralizacdo, enquanto a PCoA posiciona
0 PC consistentemente afastado dos demais sistemas agricolas, sugerindo que a perturbacéo
mecanica atua como um filtro ecolégico singular. Juntos, SS e PC ilustram dois caminhos
opostos de montagem de comunidades, em que o primeiro promove diversidade por expansdo
de nichos, enquanto o segundo promove especializacdo por perturbacoes fortes e frequentes.

A integracdo entre as analises de ordenacdo (PCoA e NMDS) e os modelos explicativos
(PV e AM) reforcam os mecanismos ecoldgicos identificados em cada uso do solo. As ordens
multivariadas mostram que o uso do solo é o principal eixo de diferenciacdo da comunidade
bacteriana, separando de forma consistente a FS dos sistemas agricolas, enquanto fatores
edafoclimaticos especificos, tais como o forte filtro ambiental de Castro, introduzem variacdes
adicionais em cada grupo. A PV demonstra um funcionamento em conjunto dos atributos do
solo, determinando a composicdo microbiana. Ja os algoritmos de AM demonstram que 0
bioldgico ¢ mais dominante, inclusive quando analisado taxon por taxon, indicando que a
importancia dos fatores bioldgicos ndo é apenas uma tendéncia generalizada na comunidade,
mas uma regra estavel que se repete na grande maioria dos filos e ASVs. Assim, tanto os
métodos lineares quanto os nao lineares indicam o mesmo resultado, que valida que a estrutura
da comunidade microbiana é fortemente dirigida por filtros deterministicos e ndo apenas por
processos estocasticos.

Ao integrar analises distintas demonstra que os padrdes ecoldgicos identificados ndo sdo
especificos de uma Unica abordagem. Tanto as ordenacfes nao restritas (PCoA e NMDS)
quanto as métricas de abundancia relativa e diversidade revelam que a transi¢do de FS para
sistemas agricolas desencadeia mudangas estruturais profundas na comunidade bacteriana,
caracterizadas pelo aumento de filos copiotroficos, reducéo de oligotréficos e reorganizagéo
funcional associada ao manejo. Esses resultados refletem a Iégica ecoldgica observada nas
redes de correlacdo, nas quais sistemas preservados exibem nds centrais integrados e altas
interdependéncias bioquimicas, enquanto sistemas agricolas mostram fragmentagdo (PA),
segregacéo funcional (PD) ou instabilidade (PC) (Kim et al., 2021; Zhao et al., 2022; Louisson
et al., 2023; Domeignoz-Horta et al., 2024; Liao et al., 2024; Sun et al., 2024). Em conjunto,
esses padrdes indicam que o uso do solo molda a comunidade microbiana por meio da alteragédo
dos filtros ambientais dominantes, como da acidez e ciclagem de carbono na floresta, para a
disponibilidade de nutrientes e suporte energético nos sistemas agricolas, estabelecendo

gradientes claros de especializacgéo, resiliéncia e reorganizacao ecoldgica.
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Os modelos preditivos e explicativos, PV e AM, fornecem um segundo eixo interpretativo
que confirma a solidez dos padrdes ecoldgicos detectados. A PV demonstrou que a maior
parcela da variancia explicada esta associada a combinacdo dos atributos edéaficos do solo. A
inclusdo de multiplos algoritmos de AM reforca essa hierarquia: os trés modelos baseados em
arvores, Random Forest (bagging), XGBoost (boosting por gradiente extremo) e Gradient
Boosting Machine (boosting cléssico), convergem para 0 mesmo padrdo, atribuindo maior
importancia aos atributos bioldgicos, seguido dos quimicos e fisicos para a grande maioria dos
filos e ASVs. Além disso, os trés métodos apresentaram altos valores de R2 e de consisténcia
interna, indicando que a estrutura da comunidade microbiana apresenta um sinal deterministico
forte o suficiente para ser capturado mesmo por modelos de naturezas estatisticas diferentes.
Essa convergéncia metodologica, entre técnicas lineares (PV) e nédo lineares (RF, XGBoost e
GB), confirma que o padrdo observado ndo € um artefato analitico, mas sim uma regularidade
ecoldgica robusta que governa a montagem da comunidade bacteriana em todos os usos do solo
avaliados.

A analise funcional inferida pelo PICRUSt2 complementa e fortalece os padrdes
ecologicos observados nas demais abordagens, demonstrando que as transicdes taxonémicas
entre os usos do solo estdo diretamente associadas a mudancas nas capacidades metabdlicas da
comunidade bacteriana. Estima-se que a FS apresenta enriquecimento em vias do Ciclo do
Carbono, especialmente em oxidorredutases ligadas a respiracdo aerdbica e a degradacdo de
compostos recalcitrantes, refletindo o perfil oligotrofico e de ciclagem lenta caracteristico de
sistemas maduros (Jensen et al., 2022; Singavarapu et al., 2023; Shu et al., 2023; Yang et al.,
2024; Shi et al., 2024; Ma et al., 2024). Esse padrao funcional reforca o papel central de filos
como Acidobacteriota e Verrucomicrobiota, que também emergem como indicadores e nés
centrais ecologicos em ambientes menos perturbados. Em contraste, estima-se que sistemas
agricolas como PA e PC exibem forte aumento de vias associadas aos ciclos de Nitrogénio,
Enxofre e Fosforo, particularmente amidases, ureases, sulfatases e enzimas de assimilacao de
amonia, que possuem perfis amplamente associados a disponibilidade de nutrientes labeis e ao
aporte frequente de insumos agricolas (Das et al., 2022; Chi et al., 2023; Shu et al., 2023; Costa
et al., 2024; Devkota et al., 2024; Le et al., 2025). Esse rearranjo funcional é coerente com a
substituicdo de filos oligotréficos por copiotréficos, como Pseudomonadota e Bacteroidota,
observada tanto nas analises de abundancia relativa quanto nas espécies indicadoras (Kim et
al., 2021; Zhao et al., 2022; Louisson et al., 2023; Domeignoz-Horta et al., 2024; Liao et al.,
2024; Sun et al., 2024). Da mesma forma, a especializacdo funcional identificada pelo

PICRUSt2 é compativel com a fragmentagdo ecoldgica detectada nas redes da PA e com a
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instabilidade estrutural do PC, ambos dependentes de vias metabdlicas répidas e
energeticamente eficientes. Assim, a integracdo da inferéncia funcional com os padrdes
taxonémicos, redes, ordenacdes e algoritmos de AM demonstra que o uso do solo ndo altera
apenas a identidade dos microrganismos, mas reestrutura profundamente o repertério
metabdlico da microbiota, refor¢ando que a funcionalidade do ecossistema responde de maneira
coerente as pressoes seletivas impostas por cada sistema de manejo.

Em sintese, a integracdo de todas as abordagens empregadas, taxondmicas, funcionais,
multivariadas, de redes ecoldgicas, espécies indicadoras, PV e algoritmos de AM, demonstra
que o uso do solo atua como o principal modulador da estrutura e funcdo da microbiota edéfica,
enquanto fatores edafoclimaticos locais modulam finamente esses efeitos. A FS representa um
sistema maduro e resiliente, sustentado por oligotroficos especializados, redes altamente
integradas e um perfil funcional centrado na decomposicdo de carbono, coerente com sua
estabilidade ecoldgica (Jensen et al., 2022; Louisson et al., 2023; Domeignoz-Horta et al.,
2024). Em contraste, sistemas agricolas como PA e PC exibem reorganizac¢des profundas: maior
abundancia de copiotréficos, fragmentacdo ou instabilidade de redes, aumento de vias
metabolicas rapidas e forte dependéncia de filtros bioldgicos associados a ciclagem de N, Se P
(Chi etal., 2023; Costa et al., 2024; Devkota et al., 2024). Sistemas intermediarios, como o PD
e 0 SS, ocupam posic¢des funcionais distintas, onde o PD apresenta uma comunidade generalista
sustentada por filtros paralelos pouco integrados, enquanto o SS apresenta a maior diversidade
e complexidade de nichos, ainda que sem formacédo de redes consolidadas em macroescala
(Jesus et al., 2009; Ding et al., 2013; Liu et al., 2013; Petersen et al., 2019). A convergéncia
entre PCoA, redes, AEI, PICRUSt2, VarPart e algoritmos de AM reforga que estes padrdes ndo
sdo artefatos de métodos isolados, mas sinais ecoldgicos consistentes: a microbiota edéafica
responde de forma deterministica ao manejo e a estrutura fisica, quimica e bioldgica do solo.
Assim, o capitulo evidencia que a conservacdo de ambientes florestais e a ado¢do de manejos
complexos favorecem maior estabilidade e funcionalidade microbiana, enquanto manejos
intensivos reduzem a redundancia ecologica e reconfiguram profundamente as relagdes entre

taxons, funcdes e atributos ambientais.
4.9.1 Conservacao da Floresta Secundaria proximo ao uso agricola do solo

Os resultados deste estudo sugerem que a integracdo de sistemas mais complexos como
o Sistema Silvipastoril e a conservacéo de Floresta Secundaria (FS) adjacentes a areas agricolas,

como pastagens e plantios, tém o potencial de desempenhar um papel fundamental na
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manutencdo da microbiota do solo e na promocédo da resiliéncia funcional dos ecossistemas
agricolas. Autores como Goss-Souza et al. (2019) e Qu et al. (2024) exploram que a conversao
de florestas para uso agricola provoca reducfes significativas na diversidade microbiana,
homogeneizacdo das comunidades e queda nas func¢des ecossistémicas relacionadas ao carbono
e ao ciclo de nutrientes. Nesse cenario, os dados apontam que os fragmentos de FS podem
funcionar como reservatdrios naturais de microrganismos especializados, incluindo tdxons
oligotroficos como Acidobacteriota e Verrucomicrobiota, melhorando a diversidade funcional
e acelerando a recuperacéo de ecossistemas (Bell; Tylianakis, 2016; Delelegn et al., 2018; Goss-
Souza et al., 2019; Chandel et al., 2022; Pratibha et al., 2023).

Além disso, a presenca de remanescentes florestais contribui para aumentar a
modularidade e complexidade das redes microbianas em areas agricultaveis, favorecendo uma
estrutura funcional mais robusta e multifuncional. Contudo, a partir do conceito ecologia de
paisagens, o efeito de borda, a magnitude desse efeito ecossistémico ndo é absoluta; ela é
fortemente dependente de fatores espaciais, como o tamanho, a abundancia e o grau de
conectividade desses fragmentos florestais. Quando essas condic¢des estruturais sao favoraveis,
analises como de Rijssel et al. (2022), Guo et al. (2023) e Liu J. et al. (2024) em ambientes de
uso misto mostram que solos agricolas proximos a florestas tém maior estabilidade e
multifuncionalidade, derivadas de redes mais integradas e resilientes, especialmente em
sistemas de agricultura de conservacéo e sistemas agroflorestais (Chandel et al., 2022; Pratibha
etal., 2023; Alvarez et al., 2024; Sun et al., 2024; Santallanez-Arreola et al., 2025).

Sendo entdo, que conservar ou restaurar trechos de FS proximos a pastagens e plantios
podera ndo apenas preservar a biodiversidade taxondmica, mas também fortalece a composicao
bioldgica e funcional dos solos agricolas. A diversificacdo vegetal promovida por sistemas
consorciados e silvopastoris cria, através da heterogeneidade de exsudatos radiculares,
microhabitats que favorecem a montagem de comunidades bacterianas distintas e
funcionalmente complementares, superiores as encontradas em monoculturas, conforme
destacado por Liu et al. (2024). O que fortalece servicos ecossistémicos essenciais, tais como
ciclagem de nutrientes, sequestro de carbono e resisténcia a perturbagdes, apoiando sistemas de
producdo agricola mais sustentaveis e capazes de se auto regenerar apds préaticas intensivas
(Liu, J. etal., 2023; Santallanez-Arreola et al., 2025).
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho apresentou, de forma integrada, como diferentes abordagens
taxonémicas, funcionais, multivariadas e computacionais podem revelar padrdes consistentes
sobre a estrutura e o funcionamento da comunidade bacteriana do solo sob distintos usos e
manejos. A partir de andlises de abundancia relativa, diversidade alfa e beta, espécies
indicadoras, redes de correlacdo ecoldgica, particdo de variacdo, inferéncia funcional
(PICRUSt2) e algoritmos de AM, foi possivel demonstrar que o uso do solo é o principal
determinante da composicdo microbiana, modulando tanto a identidade dos taxons quanto seu
conjunto de fungdes metabolicas e suas interacdes ecoldgicas.

As analises taxonémicas evidenciaram que a conversdo da Floresta Secundaria para
sistemas agricolas promove profundas mudancas na assembleia bacteriana, com substitui¢éo de
filos oligotréficos (Acidobacteriota e Verrucomicrobiota) por tdxons copiotréficos associados
a ciclagem répida de nutrientes (Pseudomonadota, Bacteroidota e Actinomycetota) (Jensen et
al., 2022; Shu et al., 2023; Yang et al., 2024; Ma et al., 2024). Esse padréo foi corroborado pela
diversidade beta, na qual a PCoA evidenciou uma separacéo clara entre a Floresta Secundaria
e 0s usos agricolas. Essa sensibilidade da estrutura da comunidade (diversidade beta), em
contraste com a menor variagao na riqueza total (alfa), reflete os padrdes observados por Liu et
al. (2024) em sistemas consorciados, onde a identidade funcional dos taxons mostrou-se mais
responsiva ao manejo do que a biodiversidade bruta.

Aprofundando a andlise dos vetores de mudanca, observa-se que 0 manejo intensivo
atua como um forte filtro ambiental (Kim et al., 2021; Zhao et al., 2022; Liao et al., 2024). Essa
pressdo seletiva é exacerbada pelo uso de insumos sintéticos; conforme destacado por Rijssel
et al. (2022), a dependéncia quimica atua como uma perturbagdo crénica cuja interrupcao é o
gatilho primario para a reestruturagdo do microbioma em sistemas de transicdo, permitindo o
retorno gradual de grupos suprimidos pelo estresse quimico.

Na visdo das interacdes ecoldgicas, as redes de correlagdo demonstraram que ambientes
conservados mantém maior integracdo bioquimica e estabilidade estrutural. Em contrapartida,
sistemas agricolas apresentaram fragmentacdo (Pastagem) ou instabilidade (Preparo
Convencional), um comportamento tipico de ambientes perturbados (Singavarapu et al., 2023;
Shi et al., 2024). Essa perda de conectividade em sistemas simplificados corrobora os achados
de Guo et al. (2023), que demonstraram que a diversidade vegetal atua como uma escada para
a complexidade microbiana, onde sistemas com maior heterogeneidade vegetal sustentam redes

de correlagdo mais robustas e interconectadas.
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No &mbito funcional e de especializa¢do, a AEI consolidou a Floresta Secundaria como
um ambiente dominado por especialistas, enquanto os sistemas manejados apresentaram
indicadores relacionados a ciclagem acelerada e micro-habitats heterogéneos (Chi et al., 2023;
Costa et al., 2024; Devkota et al., 2024). O PICRUSt2 complementou essa visao, mostrando
que a Floresta € marcada por vias de degradacdo de carbono recalcitrante, ao passo que 0s
sistemas agricolas exibiram enriquecimento em vias dos ciclos de Nitrogénio, Enxofre e
Fésforo (amidases, ureases e sulfatases). Esse perfil metabdlico reflete a adaptacdo a ambientes
energeticamente dindmicos (Cornell et al., 2023; Yu et al., 2024; Le et al., 2025), confirmando
a plasticidade funcional da comunidade frente a disponibilidade de nutrientes.

Ao explorar com ferramentas de AM, identificou-se que as varidveis bioldgicas
superaram as fisico-quimicas como preditores da comunidade (Louisson et al., 2023;
Domeignoz-Horta et al., 2024). A alta capacidade preditiva desses modelos alinha-se a
Hermans et al. (2020) e Wilhelm et al. (2022), comprovando que a assinatura bioldgica é
consistente o suficiente para prever a qualidade do solo e o histérico de manejo com preciséo.
Ademais, essa consisténcia confirma a tese recente de Knight et al. (2024) de que microbiomas
de solo respondem a perturbacbes de maneira deterministica e previsivel, validando o uso
dessas ferramentas computacionais.

Do ponto de vista aplicado, o estudo destaca a relevancia da conservacdo da Floresta
Secundaria e de sistemas como o Silvopastoril. Considerando o “efeito legado" descrito por
Rijssel et al. (2022), onde o solo retém a memoria do estresse passado por longos periodos, a
preservacdo de refagios bioldgicos torna-se mais eficiente do que a restauracdo tardia. A
manutencdo da complexidade vegetal favorece a estabilidade microbiana, reduz
vulnerabilidades e aumenta a resiliéncia dos agroecossistemas (Alvarez et al., 2024; Sun et al.,
2024; Santellanez-Arreola et al., 2025).

Apesar da robustez dos resultados, algumas limitagoes devem ser reconhecidas. O uso
exclusivo do marcador 16S rRNA restringe a resolucéo taxonémica e funcional. Nesse sentido,
a incorporagao futura de métricas de biomassa molecular seria vital, uma vez que Maretto et al.
(2023) revelaram que sistemas de manejo contrastantes podem diferir drasticamente na carga
microbiana total (DNA total), uma dimensao de saude do solo que complementa os dados de
diversidade relativa aqui discutidos.

Em sintese, este trabalho demonstra que o componente bioldgico do solo ndo é apenas
um reflexo passivo das condi¢des ambientais, mas um modulo ativo da saide edafica. Nossos
dados, em contraste com as evidéncias de Wilhelm et al. (2022), sugerem uma mudanca de

paradigma no monitoramento agricola, tal que, a transicdo para diagnosticos integrativos
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baseados no microbioma, onde oferece uma avaliagdo mais holistica, antecipada e

potencialmente mais custo-efetiva da sustentabilidade dos agroecossistemas.
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